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ABSTRACT

The most common indirect identification method used by the oil and natural gas industry
in the search for natural gas accumulations is conducting a survey based on the principle
of seismic reflection. Specialists look for sudden changes in signal intensity, which may
indicate the presence of natural gas, oil, or other hydrocarbons. In this thesis, we propose
three methods to automate this task using seismic reflection data: one method that uses
an Ensemble of U-Nets, a well-established architecture in image segmentation, and two
others that make use of the Robustly Optimized Bidirectional Encoder Representation
from Transformers Pretraining Approach (RoBERTa), a method originally developed in
the context of natural language modeling. The methods are developed in such a way
that we simulate what happens in practice, where models are trained in a given region
and are used to evaluate unkown areas. To do so, we propose a train-test split policy
for the public dataset used that simulates the use of the methods in a new region. The
U-Net based method requires the annotation to be considerably larger than the original
and is able to determine the annotated region more precisely. The method based on the
RoBERTa architecture shows more false positives in areas of high acoustic-impedance
variation, but it is capable of identifying possible smaller accumulations, as well as de-
lineating much of the structure that stores the natural gas. All three methods present
segmentation evaluation metrics superior to the state-of-the-art when considering the
model’s generalization capability using a single dataset. On the F3 block dataset in the
Netherlands, the methods achieved F1-scores between 0.36 and 0.62 on the proposed test

set, while sensitivity varies between 0.65 and 0.79.

Palavras-chave: Seismic data, Oil and gas, Natural gas segmentation, Machine Learning,
Deep Neural Networks, Time series, Natural Language Processing, Ensemble, Generali-

zation.



RESUMO

O método mais comum de identificacdo indireta usado pela industria de petréleo e gas
natural na busca de acumulagoes de gas natural é a realizacao de um levantamento ba-
seado no principio da reflexdo sismica. Especialistas procuram por mudancas repentinas
na intensidade dos sinais, o que pode indicar a presenca de gas natural, petréleo ou ou-
tros hidrocarbonetos. Nesta tese, propomos trés métodos para automatizar esta tarefa
utilizando dados de reflexao sismica: um método que utiliza um Ensemble de U-Nets,
arquitetura consolidada na segmentagdo de imagens, e outro dois que fazem uso do Ro-
bustly Optimized Bidirectional Encoder Representation from Transformers Pretraining
Approach (RoBERTa), método originalmente desenvolvido no contexto de modelagem de
linguagem natural. Os métodos sao desenvolvidos de modo que, para o dataset utilizado,
seja feita uma simulacao do que acontece na pratica da exploracao sismica: modelos trei-
nados em uma determinada regiao sao utilizados para prever a ocorréncia de gas natural
e petréleo em outras ainda desconhecidas. Para isso, propomos uma politica de divisao
de treino-teste para o conjunto de dados publico. O método baseado em U-Net requer
que a anotacao seja consideravelmente maior que a original, e consegue determinar mais
precisamente a regiao anotada. O método baseado na arquitetura RoBERTa apresenta
mais falsos positivos em regioes de alta variacao de impedancia acistica, porém é capaz
de identificar possiveis acumulagoes menores, além de delimitar grande parte da estru-
tura que armazena o gas natural. Os trés métodos apresentam métricas de avaliacao
da segmentagao superiores ao estado-da-arte quando se considera a capacidade de gene-
ralizacdo do modelo usando um tunico conjunto de dados. Nos dados do bloco F3, nos
Paises Baixos, os métodos apresentaram F1-score entre 0.36 e 0.62 no conjunto de teste

proposto, enquanto que a sensibilidade varia entre 0.65 e 0.79.

Palavras-chave: Dados sismicos, petréleo e gas, segmentacao de gas natural, apren-
dizado de maquina, redes neurais profundas, séries temporais, modelos de linguagem

natural, ensemble, generalizacao
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1 INTRODUCAO

Apesar da demanda crescente de fontes de energia renovaveis e politicas de car-
bono zero, combustiveis fosseis sao, ainda hoje, uma importante fonte de energia que
possui expectativa de crescimento de consumo (NALLEY; LAROSE, 2021). Antes, po-
rém, que cheguem ao usudario final, existem diversas etapas que devem ser feitas, que
vao desde a prospec¢ao da existéncia de hidrocarbonetos em uma determinada regiao e
eventual exploragao até o refinamento e distribui¢do do combustivel.

A determinagao da localizagdo e extensao de um reservatério de hidrocarboneto
através de dados de subsuperficie obtidos é essencial para a analise de novos pogos explo-
ratorios e sua viabilidade econémica. No entanto, a acumulagao de petréleo e gas natural
pode estar num espago de 300 metros a 3500 metros abaixo do assoalho ocednico, que por
sua vez pode estar entre 100 metros e 2500 metros abaixo do nivel do mar. A determina-
¢ao direta é feita através da perfuracao de um poco e verificacdo da presenca ou auséncia
desses indicios diretamente no local, mas o fato de ser necessaria a investigagao em &areas
tao profundas, fez com que fossem desenvolvidos métodos indiretos de aquisicao, isto é,
métodos que nao precisam que equipamentos estejam a essa profundidade. A perfuragao
direta é extremamente onerosa - em torno de $300-$600 USD por metro de profundidade
de perfuracdo (EIA, 2016), de tal forma que métodos indiretos sao utilizados para uma
prospeccao inicial para, s6 entao, realizar a verificacdo direta. Os principais métodos

indiretos sao:

o Levantamento gravimétrico, em que se busca por diferencas na densidade das rochas

em subsuperficie,

o Levantamento magnético, que investiga a geologia local com base nas anomalias no

campo magnético da Terra causadas pelas propriedades magnéticas das rochas,

o Levantamento sismico de reflexao e refragao, em que se observa o comportamento
de reflexao ou refracao de ondas sismicas que se propagam em subsuperficie através

dos diversos estratos geologicos.

Dentre os métodos mencionados, o de reflexdo é o mais usado pela industria de
Petroleo e Gas (P&G) para identificar regides onde possam existir reservas de petréleo e

gas natural, que consiste na emissao de pulsos de energia mecanica que sao transmitidos
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em subsuperficie e que, ao encontrar transicoes no meio de propagacao - associadas a
mudancas na estrutura fisica do estrato onde o pulso esta propagando -, refletem e sao
registrados na superficie por sensores denominados hidrofones (em caso de aquisigao
offshore). Os dados do levantamento sismico sdo processados e resultam nos chamados
tragos sismicos, que correspondem a sequéncias de intensidade de cada sinal que chega
ao hidrofone em fungao do tempo. Agrupados, os tracos sismicos formam uma imagem
da subsuperficie, chamada de imagem sismica.

Um levantamento sismico habitual contém intimeras imagens sismicas de uma
determinada regiao, que sao interpretadas por geofisicos com o auxilio de dados adicio-
nais, tais como o registro de caracteristicas fisicas dos pogos (well logs), conhecimento
prévio de pocgos proximos etc. A tarefa de delimitar manualmente a extensao de pogos
de petréleo e/ou gas natural torna-se extenuante a medida em que a quantidade de da-
dos aumenta, além do fato de que detalhes nas imagens podem ser imperceptiveis ao
especialista por conta da propria resolugdo e tamanho de algumas estruturas. O uso de
técnicas automaticas para encontrar indicios de hidrocarbonetos mitiga esse problema
ao fazer uma espécie de triagem e indicar ao especialista regioes que sao mais provaveis
de se encontrar petréleo ou gas, e este, entdo, usa a sua expertise para acatar ou nao a

indicacao automatica.

1.1 Objetivos

O objetivo da tese é desenvolver métodos de segmentacao de imagens sismicas au-
tomaticos baseados em redes neurais profundas que generalizem para regioes de diferentes
perfis geoldgicos, isto é, que métodos cujos modelos treinados com dados de uma regiao
com determinado contexto geoldgico seja capaz de segmentar regioes de contextos distin-
tos com assertividade similar. Nesse sentido, propomos metodologias baseadas em redes
neurais convolucionais e em arquiteturas tradicionalmente utilizadas em processamento
de linguagem natural, abordando o sinal sismico como uma sequéncia a ser codificada
em um embedding produzido através de uma arquitetura baseada em Transformer.

Os objetivos especificos envolvem 1) o desenvolvimento de um método para que
sinais sismicos possam ser processados por modelos de linguagem natural, 2) a adaptagao
do algoritmo WordPiece para criagao de representacoes de sinais sismicos tokenizadas,

3) a mudanga da divisdo de dados de treino e teste comparada a utilizada na literatura
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para o mesmo conjunto de dados e 4) o aumento da robustez de uma arquitetura de visao
computacional frente a alteracao de seus pesos iniciais para comparagao com um método

baseado em linguagem natural.

1.2 Contribuigoes

Nesta tese, identificamos um problema na estabilidade da arquitetura U-Net
frente a diferentes inicializagbes na segmentacao de imagens de reflexao sismicas e pro-
pomos uma metologia baseada em um ensemble de U-Nets em conjunto com o uso da
técnica de Transformada Wavelet Discreta como uma etapa de pré-processamento nas
imagens, cujo intuito ¢ a remocao de ruido e o realce de sinais relevantes para o pro-
blema. Mais ainda, propomos a utilizacao inovadora de modelos de linguagem natural
como codificadores de sinais sismicos. Esta metodologia consiste na adaptacao de sinais
sismicos para métodos de tokenizacao e modelos de classificacao textual baseados em re-
des neurais profundas, em particular a arquitetura BERT. Contribuimos também com a
averiguacao da capacidade de generalizacao de modelos para regides diferentes daquelas

cujos dados foram usados para treinamento.

1.3 Organizacao do trabalho
A tese esta organizada da seguinte forma:

o Capitulo 2 - Arcabouco tedrico necessario para o entendimento do problema abor-
dado e do método proposto. Este capitulo apresenta a descricao o tipo de dado
utilizado bem como possui considerac¢oes das técnicas basicas usadas sobre as quais

o método foi desenvolvido.

» Capitulo 3 - Trabalhos relacionados a tarefa de segmentacao ou detecgao de estru-
turas em subsuperficie e seus respectivos desempenhos. Também sao referenciados
textos relacionados a aplicagdo de arquiteturas voltadas para tarefas envolvendo

sequéncias e dados sismicos.

o Capitulo 4 - Apresentagao das metodologias propostas, da base de dados e dos

requisitos técnicos.
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o Capitulo 5 - Resultados, discussoes e comparagoes com outras abordagens presen-

tes na literatura.

e Capitulo 6 - Conclusao
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo, serao apresentados conceitos relevantes no entendimento e desen-
volvimento deste trabalho. Primeiro, falaremos sobre o processo de aquisicdo de dados
mais comum na industria de exploragao desses recursos e sua interpretacao. Em seguida,
serao explicados a teoria de séries temporais e sua relagao com o PLN, area de estudo na
qual dois dos métodos usados estao inseridos. Por fim, sera feita uma revisao sobre méto-
dos de aprendizado profundo (deep learning), em particular as arquiteturas Bidirectional

Encoder Representations from Transformer (BERT) e U-Net.

2.1 Aquisicao e interpretacao de dados sismicos

O levantamento sismico de reflexao funciona através da geracao de ondas meca-
nicas por uma fonte artificial de impacto, como disparos de capsulas de ar comprimido
quando se trata de uma aquisicao maritima, chamados “tiros”.

Ao chegar ao assoalho marinho, as ondas se propagam em subsuperficie, formada
por estratos compostos por diferentes materiais, como sal, rochas igneas, petréleo, gas
natural, 4gua etc. A mudanca de meio de propagacao também faz com que parte da onda
seja refletida. A Figura 1 ilustra esse processo.

A proporcao de onda refletida e transmitida na intersecao entre dois estratos
diferentes é dada pela Lei de Snell (KIM et al., 2020) e varia de acordo com o angulo
de incidéncia e os indices de refracao dos estratos, que estao relacionados as suas propri-
edades elasticas, em particular a impedancia acuistica (LATIMER; DAVIDSON; RIEL,
2000). Os hidrofones detectam uma série de ondas que tomaram caminhos diferentes pela
subsuperficie, refletidos pelos topos e fundos de cada uma das camadas da subsuperficie,
sendo possivel observar sinais oriundos de varios quilometros de profundidade. A ampli-
tude das ondas refletidas de volta a superficie em fun¢ao do tempo compreende uma série
temporal, chamada de trago sismico, ilustrado na Figura 2.

Através da andlise da amplitude de diferentes ondas e de seus tempos de chegada
aos detectores, as propriedades da subsuperficie podem ser compreendidas. Em particu-
lar, a razao entre as impedancias actsticas de meios com a presenca de hidrocarbonetos
e sedimentos é sempre negativa e, em geral, com amplitude do sinal elevada em compa-

racdo com as outras transicoes. As anomalias nas amplitudes devidas a diferenca entre
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Figura 1 — Aquisigdo de dados sismicos por reflexdo (Exemplo offshore). Imagem de elaboragdo prépria.
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Figura 2 — Amplitude de deformagdes em fungéo do tempo. Imagem adaptada de (DENTITH; MUDGE,
2014)

impedancias actusticas dos meios de propagacao das ondas sao chamadas bright spots e
sao um Indicador Direto de Hidrocarboneto (IDH), isto é, indicam onde na subsuperficie
existe uma possibilidade maior de encontrar petroleo e gas natural.

Existem dois tipos de aquisi¢oes sismicas por reflexao: a aquisicao 2D e a 3D. Na
aquisicao 2D, tanto as fontes de impacto quanto os hidrofones sao colocados ao longo de
uma mesma linha, como é o caso da Figura 1. A imagem resultante pode ser considerada
como uma se¢ao transversal da subsuperficie abaixo da linha onde os hidrofones estao
posicionados. Sua vantagem em relagao a aquisi¢ao 3D consiste no seu menor custo efetivo
e processamento mais rapido, o que torna este tipo de aquisi¢ao propria para os primeiros
estagios de exploracao de uma determinada area.

O segundo tipo de aquisicao, a 3D, consiste em espalhar hidrofones sobre uma
area na superficie e mover a fonte de vibracao ao longo dessa area, como exemplificado na
Figura 3. Na Figura 4 mostra-se uma foto de um navio que faz esse tipo de aquisicao. A
aquisicao resultante deste método pode ser entendida como um cubo formado abaixo da
regiao de prospeccao. Esta técnica possui vantagens em relacao a aquisicao 2D, como a
inclusao de uma dimensao adicional, o fato de muito mais informagcao estar disponivel em

cada ponto - o que normalmente implica numa melhora da resolugao das caracteristicas
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Figura 3 — Exemplo de uma aquisi¢do 3d offshore. A imagem resultante é um cubo 3d abaixo da regiao
de prospecgio. Imagem retirada de (CAMESELLE, 2010).

Figura 4 — Navio que faz a aquisi¢do sismica. Imagem retirada de https://www.tgs.com/seismic/marine-
acquisition/the-fleet /vessels/ramform-atlas. Acesso em 04/11/2024

em subsuperficie, e a eliminagao de reflexdes “fantasmas” de regides proximas, i.e., a
reflexdo ocorreu mas nao devido a estrutura mostrada na linha 2D.

O cubo resultante da aquisicao 3D pode ser dividido em se¢oes transversais na
dire¢do da linha de tiro (o sentido e diregdo a qual a fonte de vibragao se desloca), que
sao convencionalmente chamadas de inlines e em se¢oes perpendiculares a linha de tiro,
chamadas crosslines. A profundidade do cubo representa o tempo que a onda levou para

chegar até a camada refletora e voltar para ser registrada pelos hidrofones.
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2.1.1 Tratamento dos dados

Dada a diferenca entre as caracteristicas de cada bacia sedimentar, nao existe
um método ou fluxograma de métodos tinico que funcione para analisar os dados de
todas as regides. Por isso, o tratamento de dados sismicos adquridos por reflexao sismica
é feito por equipes multidisciplinares formadas por geofisicos, geélogos e engenheiros. As
acoes mais comuns durante a etapa de tratamento sao a deconvolugao, o agrupamento de
ponto comum (Common Midpoint Gathering ou CMP) e a migragao - temporal e espacial
(KEAREY; BROOKS; HILL, 2009). A etapa de migracao é importante principalmente
para facilitar a interpretacao dos dados, pois realoca os eventos sismicos para a localizagao
onde eles ocorreram na subsuperficie ao invés da localizacao onde o evento foi detectado
na superficie. Em outras palavras, é através desse processo que os dados sao transformados
em uma imagem da subsuperficie.

A Figura 5 mostra um exemplo dos dados originais, onde o eixo horizontal repre-
senta a distancia a direita e a esquerda em relacdo ao ponto de onde foi emitido o tiro o
eixo vertical é o tempo que demora para se detectar o sinal refletido. A imagem a direita
é uma versao mais granular no espago da imagem a esquerda. Apds o processamento de
migragao temporal, os dados ficam com a aparéncia ilustrada na Figura 6. A imagem se
encontra no modo denominado wiggle, onde cada traco é representado individualmente,
e foi incluida deste modo para facilitar a comparagao entre o CMP e a imagem migrada
temporalmente. Nas imagens seguintes, a imagem migrada serd apresentada no modo
escala de cinza, que é, quantitativamente, o mesmo tipo de visualizagao mostrada na

Figura 6.
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Figura 5 — Empilhamento de ponto comum. Imagem retirada de
https://germangarabito.wordpress.com/2019/04/13 /cmp-super-gather-formation/.  Acesso
em 03/04/2025.
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Figura 6 — Dados apds migragdo temporal, ji se comportando como uma fotografia ao mos-
trar a forma aparente das estruturas geoldgicas em subsuperficie. Para a visualizacao
mais exata das estruturas, é necessiria uma migracdo espacial. Imagem retirada de
https://wiki.aapg.org/index.php?title=Seismic_ migration. Acesso em 13/07/2025.

Apos essas operagoes, os dados estao prontos para serem interpretados, e re-
sultam em imagens como a da Figura 7. Para esta figura especifica, o eixo horizontal
representa o tempo de propagacao ida-e-volta da onda originada na fonte de vibracgao,
foi refletida por alguma estrutura em subsuperficie e chegou nos detectores na superficie.
Esse tempo é chamado, em inglés, de Two-Way Traveltime (TWT). O eixo horizontal

¢ normalmente medido em ntmero de tragos ou em quilémetros, sendo a conversao do



30

primeiro para o segundo feita conhecendo-se quantos tracos sao empilhados na etapa de

CMP e a distancia entre os detectores.

Figura 7 — Imagem gerada pela aquisi¢ao sismica de reflexdo, que pode ser interpretada como uma segao
transversal da subsuperficie. Imagem retirada de (SILVA et al., 2019b).

2.1.2 Interpretacgao

A maior parte dos reservatérios estao associados a formagoes geoldgicas que pos-
suem estruturas convexas para cima (trapa anticlinal) e falhas, como indicado na Figura
8. Alguns outros casos também podem apresentar outras estruturas, como a trapa estra-
tigrafica, mas as duas primeiras sao mais comuns. Durante a fase de interpretacao dos
dados sismicos, o especialista busca inferir a geologia do local. Na prospecc¢ao de reserva-
torios de gas natural e petréleo, essa interpretacao € feita com o objetivo de identificar
regides em subsuperficie que possam conter hidrocarbonetos - entre eles o gas natural.
Um dos principais indicadores de hidrocarbonetos é a presenca de um brightspot, que sao
pontos onde ocorre um aumento local de amplitude, que pode ser causado pela presenca
de gés ou 6leo nos poros de alguma rocha. Em escala de cinza, e tratando normalmente
amplitudes negativas como mais préximas ao branco, esses locais apresentam pontos bem

claros em relacao ao resto da imagem, como visto na Figura 9.
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Figura 8 — Tipos comuns de falhas. Imagem adaptada de (ROBINSON; TREITEL, 2000).

O geocientista normalmente faz essa interpretagao com o uso de softwares es-
pecializados através da analise de cada linha individualmente se for um levantamento
2D ou de volumes inteiros no caso de um levantamento 3D. Esse trabalho é minucioso
e consome muito tempo do geofisico devido a enorme quantidade de dados gerados em

levantamentos sismicos modernos.

TWT(ms)

Brightspot

Distancia (km)

Figura 9 — Localizagdo de brightspots em uma imagem de reflexdo sismica em escala de cinza. Imagem
de elaboracgao proépria.

Com o objetivo de auxiliar o especialista nessa tarefa, nos ultimos anos tém
sido pesquisadas diversas aplicagoes de algoritmos de aprendizagem de maquina em uma
grande variedade de tarefas relacionadas ao campo do conhecimento da geofisica. Para
tarefas de prospecgao de gas e petroleo, a segmentacao é a técnica de visao computacional

mais visada, pois destaca grupos de pixels que podem indicar a presenca de gés natural
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e petréleo na imagem sismica, direcionando o foco do especialista para dreas com maior

potencial de possuir reservas.

2.2 Segmentacao de imagens

A segmentacao de imagens é uma tarefa fundamental em visdo computacional
com aplicacoes em diversas areas. Seu principal mecanismo ¢é o particionamento de uma

imagem I : Q — R? (com Q C R?) em miiltiplos segmentos R; de forma que

i=1
e cada regiao R; ¢ homogénea com respeito a um certo critério de similaridade f de modo

que

Vr,y € Ri, f(z) = f(y) (2.2)

Uma imagem é segmentada em uma ou mais regioes distintas com o objetivo isola-
las de forma a corresponderem a objetos reais, como um carro em uma imagem de alguma
regiao urbana, um animal em uma floresta ou uma regiao que contém hidrocarbonetos
em uma imagem sismica. A abordagem mais intuitiva para essa tarefa envolve o uso
de softwares por um anotador especialista, isto é, a pessoa que ird operar o software
que, em geral, possui conhecimento especializado caso a identificacao e delimitacao do
objeto o exija. O especialista identifica e seleciona o contorno ou os pixels do objeto a
ser segmentado manualmente com base na prépria imagem e informacgoes adicionais caso
estejam disponiveis.

No caso particular das imagens sismicas, que possuem diferentes caracteristicas
de resolucao entre o eixo vertical (tempo/profundidade) e o eixo horizontal (espago), a
aparéncia das caracteristicas geoldgicas é afetada, o que dificulta ainda mais o processo
de segmentacao. Os dados sismicos também possuem muitos tipos de ruido, como o ruido
aleatorio ou devido a reflexdes miiltiplas, que acabam por obscurecer algumas caracte-
risticas geoldgicas ou criar falsos padroes. Mais ainda, é possivel que existam multiplas
interpretacoes para o mesmo dado sismico gragas a propria natureza das imagens sismicas
cujas fronteiras geologicas podem apresentar transicoes graduais de dezenas de metros.

Os fatores mencionados contribuem para que a segmentacao manual por um es-
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pecialista seja, muitas vezes, um processo lento e laboroso que prolonga o periodo entre
o levantamento de uma determinada regiao com potencial de producao e a extragao do
hidrocarboneto efetivamente. Por isso, é cada vez mais comum que esta etapa seja auxi-
liada por algoritmos de aprendizado de maquina, cujo objetivo é direcionar a atencao do
especialista em determinada regiao de maior potencial de produgao de hidrocarbonetos.

O tipo de técnica de aprendizagem de maquina usada para segmentar a imagem
pode ser escolhida baseando-se em duas formas de se estudar os dados sismicos: como uma
imagem (imagem sismica de reflexdo) ou como um conjunto de séries temporais (tragos
sismicos). No primeiro caso, técnicas baseadas em redes neurais convolucionais (CNN, em
inglés) (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010) sao o estado da arte em diversas
areas de pesquisa, incluindo nao sé aplicagoes na industria de P&G (ZHANG et al., 2020a;
CHANG et al., 2018; FENG et al., 2020), como também no georreferenciamento (FENG;
PASSONE; SCHUSTER, 2021), na area médica (DINIZ et al., 2022a; LASSAU et al.,
2021) e outras.

Vistos como séries temporais, podemos utilizar um conjunto bastante amplo
de técnicas ja bem amadurecidas e estudadas para classificagao, como, por exemplo, a
propria CNN (WANG; YAN; OATES, 2017), méaquina de vetor de suporte (ZHANG et
al., 2010) e, mais recentemente, técnicas baseadas em Transformers (WEN et al., 2022).
Ambas as interpretacoes possuem vantagens e desvantagens, que serao discutidas nas

proximas secoes.

2.3 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais (CNNs, na sigla em inglés) sao arquiteturas que
combinam trés conceitos: campos receptivos locais, pesos compartilhados e sub-amostragem
espacial. Com campos receptivos locais, os neuronios da rede podem extrair caracteristi-
cas visuais elementares como bordas, pontas, quinas etc. Essas caracteristicas sdo entao
combinadas em camadas posteriores para encontrar caracteristicas de ordem superior,
como, por exemplo, texturas. A Figura 10 ilustra o comportamento da extracdo de ca-

racteristicas em uma CNN.
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Convolution Neural Network (CNN)
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Figura 10 — Exemplo de arquitetura de uma CNN. Imagem adaptada de
https://medium.com/codex/understanding-convolutional-neural-networks-a-beginners-
journey-into-the-architecture. Acesso em 13/07/2025.

As caracteristicas de uma parte da imagem podem ser tteis em toda a imagem.
Por exemplo, uma caracteristica tipica de uma acumulagdo de gas natural no centro
da imagem pode aparecer em uma outra acumulac¢ao no lado esquerdo da imagem. O
conhecimento de caracteristicas que aparecem por toda a imagem ¢ obtido através do uso
de pesos compartilhados entre as unidades que fazem a extracdo em diferentes campos
receptivos. O conjunto de saidas dessas unidades é chamado de mapa de caracteristicas.

A implementacao sequencial de um mapa de caracteristicas passaria por toda
a imagem de entrada com uma unica unidade que possui um campo receptivo local,
que armazena os estados dessa unidade nas localiza¢des correspondentes no mapa de
caracteristicas. Essa operacao é equivalente a uma convolucgao, seguida de uma adi¢ao de
viés e uma funcao de ativacao.

Podemos definir formalmente a convolu¢do C(z,y) de uma fungao f(x,y) por

um kernel g(x,y) como

Clay) = (fra)mp) = S fid)al@—iy—j) (2.3)

4,j=—00
onde 7 e j sao indices que percorrem todas as localizacbes de cada pixel que
forma a imagem. O kernel g pode ser entendido como o mapa de caracteristicas. Dada
uma fungao de ativacao ¢(-) e um viés B, o resultado final para uma operacdo de uma

camada convolucional se da por

Cy(z,y) = ¢(C(x,y) + B) (2.4)
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As fungdes de ativagao ¢ sao usadas em nodos de redes neurais para aprender
caracteristicas através de transformacoes nao-lineares. Algumas propriedades desejaveis

de fungoes de ativacao sao:

« adicionar nao-linearidade no processo de otimizacao, melhorando a convergéncia da

rede neural;
e nao aumentar exageradamente a complexidade do modelo
o preservar a distribuicao dos dados para otimizar o treinamento da rede neural

o evitar problemas durante a etapa de gradiente descendente, como a dissipacdo ou

explosao de gradiente

Algumas fungoes de ativacao estao descritas a seguir. A fungao sigmoide, definida

como

B 1
l4e®

o(x) (2.5)

transforma quaisquer valores reais x em valores entre 0 e 1. Por conta destes valores de
saida, é comumente usada em modelos que prevéem probabilidades.
A tangente hiperbdlica
et —e™”*

tanh(z) = ——— (2.6)

et + e "
muitas vezes ¢ usada no lugar da sigmoide, especialmente por proporcionar um maior
desempenho a redes neurais com muitas camadas. Sua fun¢ao é transformar qualquer
valor real x em um valor entre -1 e 1.

Como 1ultimo exemplo de funcao de ativacao, citaremos a Unidade Linear Re-
tificadora (ReLU, na sigla em inglés). Seu uso implica na redugao da probabilidade de
ocorréncia da dissipacao do gradiente, ja que quando x > 0, o gradiente apresenta va-
lor constante. Também é mais eficiente computacionalmente em relacao a sigmoide e

tangente hiperbdlica por nao haver necessidade de se calcular exponenciais.

ReLU(z) = maz(0,x) (2.7)
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Devido ao custo computacional de treinar uma rede neural, a operagao de reducao
(pooling) é usada para reduzir o nimero de pesos na rede e também controlar o sobreajuste

na rede neural. Existem diversos tipos de redu¢ao (GHOLAMALINEZHAD; KHOSRAVI,

2020), e nesta tese sera utilizada a redu¢ao maxima (maz-pooling) definida pela equagao

Yij = max(Tp,n|(m,n) € R(i,j)) (2.8)

onde R(i,7) é o campo receptor na localizagdo centralizada em (i,j) e consiste em todos
os indices m e n que localizam pixels dentro da janela X,,,. A escolha desta operagao se
dé por sua capacidade de ser robusta a ruido, além de ser 1til para extrair caracteristicas

mais definidas como quinas, pontos etc, comumente encontradas em imagens sismicas.

2.3.1 U-Net

A U-Net é uma arquitetura baseada em redes neurais convolucionais formada
por duas partes principais: o codificador e o decodificador. O codificador é construido
como uma série de camadas convolucionais, cujas dimensoes ficam menores a medida que
a rede se aprofunda, a fim de capturar informagoes contextuais importantes e diminuir a
resolugao da imagem de entrada codificando-a em uma série de mapas de caracteristicas
fundamentais em um espaco latente que facilitam a identificacdo de acumulagoes de
gds em imagens sismicas. A parte decodificadora é expansiva: parte do conjunto final
de mapas de caracteristicas obtidos pelo codificador e usa este conjunto de filtros para
procurar a localizagdo das caracteristicas que se deseja encontrar, no fim chegando a
resolucao da imagem de entrada.

Um elemento fundamental da arquitetura U-Net, que a diferencia de um autoen-
coder (BANK; KOENIGSTEIN; GIRYES, 2021) é o uso de conexdes diretas, chamadas
skip connections, entre camadas do codificador e do decodificador de mesmo tamanho. Es-
sas conexoes servem para recuperar informagoes aprendidas nas camadas iniciais, durante
a codificacdo, e que possam ter sido desprezadas em camadas posteriores. A ilustragao
da arquitetura U-Net na Figura 11 mostra como cada um dos componentes descritos se
encaixa na arquitetura.

Na dltima camada do decodificador, a funcao de ativacao utilizada para a seg-
mentagao bindria é a sigmoide definida na Equacao 2.5.

O objetivo desta funcao é fazer com que quaisquer valores de saida da tultima
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Arquitetura U-Net
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Transposta 2D

Figura 11 — Arquitetura U-Net. Elaboracao propria.

camada convolucional esteja entre 0 e 1. Intuitivamente, interpretamos o resultado desta
camada como a probabilidade do pixel correspondente pertencer a classe positiva. Para
que a imagem final seja composta por pixels 0 ou 1 apenas, é necessario que se aplique um
limiar sobre a saida da funcao sigmoide. Neste trabalho usa-se o limiar 0.5, ou seja, caso
um pixel apresente saida maior ou igual a 0.5, ele é classificado como a classe positiva.
Caso seja menor que 0.5, serd classificado como pertencente a classe negativa. Assim, a
imagem de saida da arquitetura U-Net possui a mesma dimensao da imagem de entrada,

porém com valores de pixel binarios correspondentes a classe inferida pela rede.

2.4 Transformer

A arquitetura Transformer foi desenvolvida para permitir maior paralelizacao
das computacoes ao mesmo tempo em que fosse capaz de aprender dependencias entre
palavras independentemente de suas distancias relativas nas sequéncias de entrada ou
saida.

Como pode ser visto na Figura 12, a arquitetura é composta de duas partes me-
nores. A primeira parte - codificadora -, a esquerda na Figura, mapeia uma sequéncia de
representacoes simbdlicas (z1, xs, ..., T,,) para uma sequéncia de representagoes continuas
z = (21,22, ..., 2n). A segunda parte, decodificadora, gera, para cada z, uma sequéncia
de simbolos (y1,¥2, ..., yn) de saida um elemento de cada vez. A cada passo o modelo
consome simbolos ja gerados anteriormente como entrada adicional ao gerar o proximo.

O codificador é composto por uma pilha de N = 6 camadas idénticas, que pos-



38

Cutput
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
| Add & Norm |-¢_;
sl LR Multi-Head
Feed Attention
Forward T 7 MNx
— =
N Add & Norm Je—,
~—|_Add & Norm | VT
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
\ J — )
Positional ®_@ ¢ Mositional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qulputs
{shifted right)

Figura 12 — A arquitetura Transformer. Imagem retirada de (VASWANTI et al., 2017)

suem duas subcamadas cada. A primeira é uma camada de auto-atencao multi-cabeca
e a segunda é camada totalmente conectada simples, com uma conexao residual(HE et
al., 2016) ao redor de cada subcamada, seguida de uma normaliza¢ao de camada (BA;
KIROS; HINTON, 2016).

J& o decodificador é composto, também, por N = 6 camadas iguais entre si.
Além das duas subcamadas do codificador, ele apresenta uma terceira subcamada, que
faz um processo de atengdo de miltiplas cabegas (multi-head attention) sobre a saida do
codificador. Conexdes residuais e normalizacoes de camadas também sao usadas.

A fungao de aten¢ao mapeia uma consulta (query) Q, e um conjunto chave-valor
(key-value), K e V, todos vetores, a uma saida também vetorial. A saida é calculada
através de uma soma ponderada de todos os valores onde os pesos sao calculados através

de uma funcado de compatibilidade da consulta com a chave correspondente:

T

Atengao(Q, K, V) = softmaX(Q

i )% (2.9)
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onde di é a dimensao das consultas ) e chaves K. O fluxograma para essa operagao pode
ser encontrado a esquerda na Figura 13 e é chamada de Ateng¢do de Produto Escalar
com Escala. Na Transformer, porém, sao realizadas, para uma tnica 3-tupla (Q,K,V),
h funcoes de atencao como essa, onde cada valor é projetado linearmente e em seguida
fornecido como entrada para a funcao de atencao. As h saidas sdo entao concatenadas de

modo que a Atencao Multihead, ilustrada na Figura 13, é definida como

[_Matidul ]

Figura 13 — A esquerda, o mecanismo de atencdo de produto escalar com escala. A direita, a camada
de atencao multi-cabeca, que consiste de varias camadas de atengao em paralelo. Imagem
retirada de (VASWANT et al., 2017)

AtencaoMC = Concat(heady, ..., head, ) W©° (2.10)

onde head; = atengéo(QWiQ,K WE VWY), as projegoes sao matrizes de pardmetros
WE WK € Rimodarxd |V g Rimoaerxdv o WO g Ridmoderxhdv o ¢ a dimensio dos

valores V.

2.5 Modelos de linguagem

De forma bastante simplificada, podemos considerar linguagem como uma sequén-
cia de palavras, que podem ser codificadas como uma sequéncia de simbolos. Um modelo
de linguagem busca capturar as propriedades estatisticas da linguagem natural. Ao apren-
der a distribuicao de probabilidade de sequéncias de palavras, um modelo de linguagem
pode prever a probabilidade de uma determinada palavra seguir uma sequéncia de pala-
vras anteriores.

A capacidade de um modelo de linguagem aprender essa distribuicao depende
fundalmente de sua compreensao do contexto e significado do texto. Como esses mode-
los ndo conseguem processar texto diretamente, é necessario que as palavras e outros
simbolos linguisticos sejam convertidos em vetores numéricos em um processo chamado

de tokenizacdo e embedding. A tokenizacao é a etapa onde palavras sao frequentemente
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quebradas em partes menores, como radicais, sufixos e prefixos com base em processos
bem definidos, como Byte-pair Encoding (BPE) (SENNRICH; HADDOW; BIRCH, 2016)
e WordPiece (WU et al., 2016), e atribuir a cada uma dessas partes inicas um valor nu-
mérico inteiro distinto, chamado token. Durante o processo de embedding, cada token é
convertido em um vetor cuja dimensao é previamente definida.

Entre as diversas arquiteturas desenvolvidas para fazer o embedding de tokens,
a arquitetura Bidirectional Encoder Representation from Transformers, ou BERT (DE-
VLIN et al., 2018), e suas variagoes possuem grande desempenho em muitas dreas de
aplicagao atuais, como na restauracao de dados em sistemas de energia (HU et al., 2023),
no reconhecimento de entidades nomeadas (NER, em inglés) em dados biomédicos (KO-

PRDI et al., 2024) e no entendimento de séries temporais (ZHANG et al., 2025).

2.5.1 Bidirectional Encoder Representation from Transformers - BERT

Gragas a sucessivos casos de melhora no estado-da-arte com a Transformer, pes-
quisadores desenvolveram a Representacao Bidirecional de Codificadores de Transformers,
BERT na sigla em inglés, cuja arquitetura é formada exclusivamente por codificadores
de Transformer empilhados (Figura 14). Essa arquitetura foi desenvolvida para ser pré-
treinada em tarefas nao-supervisionadas de modo a aprender representacoes de palavras,
para que estas sejam utilizadas em tarefas posteriores, como classificacao, inferéncia de
linguagem e outras. Isso faz com que este seja um modelo capaz de usar a grande quan-
tidade de dados nao-rotulados disponiveis de diferentes linguagens.

O pré-treinamento é realizado em duas tarefas simultaneas. Na primeira, cha-
mada de Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM), algumas palavras dos dados de
entrada da rede sdo mascaradas para que a propria rede aprenda a inferir que palavra é
aquela dado o contexto da frase - em ambas as dire¢oes. Esse processo é ttil para que
uma palavra nao “veja” a si mesma de modo que o modelo previsse trivialmente a palavra
alvo. Por exemplo, na Figura 15, a frase original é “Paris is a beautiful city. I love Paris”.
Neste exemplo, a palavra “city” é escondida do modelo e, apds achar a representagao
de cada uma das palavras existentes na frase, ele deve prever qual é a palavra que foi
mascarada, com o auxilio de uma camada feed forward e funcao de ativacao softmax.

A segunda tarefa é chamada de Previsao de Proxima Sentenga (NSP, em inglés),

ilustrada na Figura 16. Nela, o modelo aprende a entender relacoes entre duas sentencas, o
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Figura 14 — Arquitetura BERT. Imagem retirada de https://wikidocs.net/224181. Acesso em
13/07/2025.

que interfere diretamente no desempenho do modelo em tarefas como Question Answering
e Inferéncia de Linguagem Natural.

Como exemplo desta tarefa, na Figura 16, existem duas frases em sequéncia: “ She
cooked pasta” e “It was delicious”, separadas por um token [SEP], utilizado para denotar
separacoes entre sentencas e fins de frases nesta arquitetura. Aqui usa-se a representagao
do token [CLS], que denota o comego de uma sequéncia de frases, para inferir se a segunda
frase na sequéncia é ou nao uma frase que pode vir depois da primeira. No exemplo, a
segunda frase possui 90% de chance de seguir a primeira.

Os autores de (LIU et al., 2019) argumentam que o BERT era uma modelo
significativamente subtreinado, isto é, com grande margem para melhoria de desempenho
a depender de escolhas no projeto da arquitetura. No trabalho, os autores mostram a
importancia de algumas escolhas no projeto que foram negligenciadas e desenvolvem o
Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa).

As mudangas cruciais feitas no RoBERTa sao
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Acesso em 13/07/2025.



43

« A nao insercao aleatéria de sequéncias pequenas durante a etapa de MLM.
o A remocao da etapa de NSP.

e O uso do parametro 5 = 0.98 no otimizador ADAM para melhorar a estabilidade

do modelo ao treinar com batches grandes.

Com isso, a arquitetura passa a ser mais robusta e com melhores resultados que

o BERT original. Por conta disso, esta foi uma das arquiteturas escolhidas nesta tese.

2.5.2 Tokenizacao WordPiece

Algoritmos de tokenizagao sao métodos usados para transformar dados de texto
em tokens individuais que carregam algum significado dentro do contexto do problema
para o qual utilizam a tokenizacgao. Tokens podem ser caracteres, palavras, sub-palavras -
subdivisoes de uma palavra, como um radical ou um sufixo - ou alguma outra sequéncia
de caracteres.

O WordPiece (DEVLIN et al., 2018) é um algoritmo de tokenizacao usado du-
rante o pré-treinamento do BERT e arquiteturas baseadas neste, como RoBERTa, Distil-
BERT, MobileBERT etc.

Primeiro, é criado um vocabulario com cada caractere, de modo que o tamanho
inicial do vocabulario coincida com o nimero total de caracteres no alfabeto brasileiro.
Cada par de caracteres e/ou sub-palavras no vocabulario é usado para calcular um score

através da equacao

fab
fafb

onde f, é a frequéncia de um par consecutivo de caracteres e/ou subpalavras a e b e

(2.11)

score(a,b) =

fa, fo sao as frequéncias dos caracteres a e b no corpus, respectivamente. O par com
score mais alto ¢ adicionado ao vocabulério e é considerado como uma sub-palavra. Este
processo se repete até que um numero pré-determinado de subpalavras e caracteres seja
acrescentado ao vocabulario. A Figura 17 mostra o diagrama contendo o algoritmo.

A escolha deste algoritmo de tokenizagao para este trabalho se da pelo fato de que
o WordPiece possui uma vantagem significativa em relacao a outro algoritmo comumente

usado em NLP chamado Byte-Pair Encoding (BPE) (SENNRICH; HADDOW; BIRCH,
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Figura 17 — Diagrama do algoritmo Wordpiece

2016). Ao dividir a frequéncia de pares de caracteres/subpalavras consecutivos pelo pro-
duto de cada parte, o algoritmo prioriza a mescla de pares cujas partes individuais sao

menos frequentes no texto.

2.5.3 Funcgoes de custo

Durante o treinamento de uma rede neural, a funcao de custo tem a funcao de
otimizar os parametros do modelo minimizando a diferenca entre os valores esperados e
previstos pelo modelo.

Fungoes de custo possuem uma série de propriedades como convexidade, dife-
renciabilidade, suavidade, além de precisarem ser monotonicas. Nesta tese, usamos trés
fungoes de custo, a depender da metodologia usada no treinamento. Sao elas a Focal, a

entropia cruzada binaria e a Dice.

2.5.4 Entropia cruzada binaria

A entropia cruzada binaria é uma funcao de custo amplamente usada em pro-
blemas de classificagao e segmentagao. Seja y; o valor de referéncia de uma determinada
amostra ¢ e p; a probabilidade da i-ésima amostra pertencer a classe positiva de acordo

com o modelo. A fun¢ao de custo de entropia cruzada binéaria L ¢ é definida pela equagao

Lpo(y,p) = — Z yilog(pi) + (1 — y;)log(1 — pi) (2.12)

=1
Seu papel é calcular a diferenca da distribuicao dos valores de referéncia com a
distribuicao dos valores fornecidos pelo modelo. Durante o treinamento, caso a otimizagao

seja convergente, essa diferenca serd cada vez menor.
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CE(p) = — log(p)
FL(p) = —(1 — p)" log(pr)
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Figura 18 — Valor da funcdo de custo (loss) pela probabilidade da classe de referéncia (ground truth).
Gréfico retirado de (LIN et al., 2018)

2.5.5 Focal

A funcao de custo Focal é usada para treinar modelos cujos dados sao altamente
desbalanceados (LIN et al., 2018). Para um determinado valor de referéncia (ground-
truth) y € 0,1, e p € [0, 1] a estimativa de um modelo para a probabilidade de o valor de

entrada pertencer a classe y = 1, a funcao de custo Focal Lz é definida como

Lp(p) = —a(l —p;)"log(pe), (2.13)

onde v > 0 é o parametro de foco, a é o parametro que equilibra os exemplos positivos

e negativos e

P, ify=1

Dt (2.14)

1 —p, do contrario

A Figura 18 ilustra a fungdao de custo Focal com diferentes valores para 7, com
a = 1. Quando v = 0, a funcdo coincide com a entropia cruzada binaria, portanto
sua interpretagao é similar a da entropia cruzada. No grafico, vemos que quanto maior a
confianca do modelo em relacdo a classificagdo, menor é o valor da fungao de custo, sempre
abaixo do valor para v = 0. Isto significa que o fator (1 — p;)? diminui a contribui¢ao de

exemplos faceis durante o treinamento e foca rapidamente nos exemplos mais dificeis.
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2.5.6 Dice

A funcao de custo Dice é dada pela equacao a seguir:

2> yips

2.15
> Yili + 2 pibi (2.15)

EDice(y>p) =1-

em que as somas sao feitas sobre todos os pixels da imagem. Esta funcao tem como obje-
tivo avaliar o quanto de uma imagem foi corretamente segmentada durante o treinamento

do modelo.

2.6 Técnicas de pré e pés processamento

Com o objetivo de melhorar o desempenho dos modelos utilizados nesta tese,
é necessario transformar os dados brutos - de entrada ou de saida, apds a inferéncia -
para realce de caracteristicas importantes, remoc¢ao de ruido, e melhora do resultado da
segmentacao. Para isso, sao utilizadas técnicas de pré e pds processamento em diferentes
etapas do fluxograma de treinamento ou inferéncia. Nesta secdo, serao descritos trés

métodos: Transformada Wavelet, Operacoes Morfoldgicas e Especificacao de Histograma.

2.6.1 Transformada Wavelet

Wavelets sao um conjunto de fungoes ortogonais que subdividem uma determi-
nada funcao em diferentes componentes baseados em frequéncia e analisam cada compo-
nente com uma resolugao correspondente a sua escala. O uso de bases ortogonais garante
que a representacao de um determinado traco sismico nao seja redundante. Possuem va-
rias fungoes em diferentes areas, como mecanica quantica e engenharia elétrica. Nesta
tese, a Transformada Wavelet funciona como um filtro para remover caracteristicas das
imagens que nao sao relevantes para a segmentacao de gas natural.

Ao contrario da transformada de Fourier, que faz uso de fungoes seno e cosseno,
que se estendem ao infinito, a transformada wavelet consegue aproximar bem funcoes que
possuem picos muito abruptos pois wavelets sdo fungoes localizadas no espaco.

Como tragos sismicos sdo uma série temporal discreta, usamos a Transformada
Wavelet Discreta (TWD). Dada uma wavelet mae ¢(x), podemos definir sua forma di-

mensionada e transladada como
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Um(z) = 2"z — k) (2.16)

De forma semelhante, a wavelet pai ¢(x) possui uma forma dimensionada e

transladada definida por

Pmyi(x) = (2"x — k) (2.17)

Qualquer fungao f(z) pode ser aproximada pela combinagao das versoes dimen-

sionadas e escaladas das wavelets mae e pai através da equagao

k=00 k=00
f(SB) = Z akqu,k(:v) + Z Z bm,k@bm,k(x) (2.18)
k=—o00 m<n k=—oo

Os coeficientes aj sao conhecidos como os coeficientes de aproximagao por armazenar
informacao sobre caracteristicas gerais do sinal. Os coeficientes b; j, sao os coeficientes de
detalhe por caputrar detalhes menores e ruido. Em sinais e imagens com um niimero finito
de amostras, as wavelets pai atuam como um filtro passa-baixa, enquanto as wavelets mae,
como um filtro passa-alta.

Cada conjunto de fungbes ortogonais é chamado de uma familia Wavelet. Den-
tre as diversas familias wavelet possiveis, a familia de wavelets Daubechies se destaca
em diversas aplicagoes, incluindo em anélise de sinais sismicos (Adhikari et al., 2020;
AL-HASHMI; RAWLINS; VERNON, 2013). Por este motivo, a familia de wavelets Dau-
bechies sera usada como pré-processamento para as imagens que servirao para treinar
modelos da arquitetura U-Net.

A Figura 19 ilustra as wavelets de alguns conjuntos da familia de wavelets Dau-

A e e e P

do7 db8 dbg db10

bechies.

Figura 19 — Wavelets pertencentes a familia Daubechies, cuja denominacao dbN refere-se a ordem N da
wavelet da familia Daubechies (db).
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2.6.2 Operacoes morfologicas

Operacoes moforlogicas sao normalmente aplicadas como pods-processamento na
segmentacao de imagens com o intuito de diminuir o niimero de pixels da classe negativa
classificados como positivos e aumentar o nimero de pixels da classe positiva corretamente
classificados. As operac¢oes morfoldgicas sao ferramentas uteis para resolver uma grande
variedade problemas em processamento de imagens digitais, e tem como base a Teoria de
Conjuntos.

As operagoes morfoldgicas consistem em interagdes entre uma imagem binaria A
e um conjunto estruturante B, também chamado de elemento estruturante.

Sejam A e B subconjuntos de Z2. A translacao de A por x é denotada de A, e

¢é definida como

A, ={c:c=a+zx,paraa € A} (2.19)

A reflexdo de B, denotada por B , € definida como

B={z:x=—bparabe B} (2.20)

O complemento de A é A® e a diferenca entre os conjuntos A e B é denotada
por A — B.
Sao duas as operagoes basicas, a erosao e a dilatagdo. A dilatacdo de uma imagem

A por um elemento estruturante B ¢ definida como

A®B={z:B,NA#0} (2.21)

O resultado da operacao é o conjunto de todos os pontos gerados pela reflexao
de B ao redor de sua origem e apés transladar essa reflexdo de x. Um exemplo dessa
operacao em uma imagem pode ser encontrado na segunda imagem da Figura 20. No
jargao de processamento de imagens, podemos dizer que o elemento estruturante B atua

como uma mascara convolucional.
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Figura 20 — Na figura a esquerda, a imagem o original. No centro, apés a aplicacdo da operagao de
dilatagdo na imagem original. A direita, apés a aplicagdo da operagao de erosao.

A erosao de uma imagem é definida como

ASB={z:B, C A} (2.22)

O resultado dessa operacao é o conjunto de todos os pontos que sdo alcangados
pelo centro de B quando transladados por z no conjunto A. No ambito do processamento
de imagem, isso é equivalente a fazer a imagem perder pixels da borda, como mostra a
ultima imagem da Figura 20.

As duas operagoes morfolégicas basicas discutidas podem ser usadas separada-
mente ou em conjunto, em paralelo ou em série. Quando usadas conjuntamente e em
série, dao origem a duas transformagoes importantes: abertura e fechamento. A primeira

¢ definida como

AoB=(A©B)® B, (2.23)

ou seja, ¢ uma erosao seguida de dilatagao. E 1til para remover ruidos de imagens, como

indicado na Figura 21.

Figura 21 — Operacao morfologica de abertura.
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Sua operacgao dual, o fechamento, é definida como

AeB=(A® B)& B, (2.24)

e realiza as mesmas duas operagoes basicas na ordem inversa da abertura, ou seja, di-

latagdo seguida de erosao. Seu intuito no processamento de imagens é, principalmente,

fechar falhas e buracos na imagem, como pode ser visto na figura 22.

Figura 22 — Operagao morfoldgica de fechamento.

A Figura 23 exemplifica a aplicagdo das operagoes morfoldgicas definidas pelas
equacgoes 2.6.2 e 2.6.2. No exemplo, a imagem A ¢é a segmentacao feita pelo modelo e o
elemento estruturante B é uma matriz 3x3 cujos elementos sao todos iguais a 1. A primeira
sequéncia de imagens é a aplicagao da operagao de fechamento, e a segunda sequéncia
é a aplicacdo da operacao de abertura baseada no resultado da primeira operagao. A
operacao de fechamento fecha os buracos na segmentacao original feita pelo modelo,
enquanto que, aplicada em seguida, a operacao de abertura reduz as eventuais e esparsas

previsoes erradas.
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Figura 23 — Operagoes morfologicas de abertura e fechamento aplicadas a segmentagao de gas natural.

2.6.3 Especificacao de histograma

Em processamento de imagens, histogramas sao usados para visualizar a dis-
tribuicao de intensidade de pixel de uma imagem. No contexto de segmentacao de gas
natural, diferentes distribui¢oes de intensidade das imagens usadas para treinar e testar
o modelo podem induzir a erros na inferéncia do conjunto de teste. Para contornar este
problema, podemos usar a técnica de especificacao de histograma (THOMAS; FLORES-
TAPIA; PISTORIUS, 2011).

Para uma imagem sismica de altura H e largura W, contendo L pixels de in-
tensidade distintos, a probabilidade p,(rx) de ocorréncia de uma intensidade de nivel ry

é

N

——, k=0,1,..,L—1 2.2
HW’ 07 ) ) ( 5)

Pr (Tk) =

A imagem resultante possui niveis de intensidade de pixel s, definidos por

sp=(L—1) ZpT(Tj) (2.26)

Entao, cada pixel com intensidade 7, na imagem original é mapeado a um pixel
correspondente de intensidade sj,. Outra imagem com valores de intensidade de pixel z,

sao mapeados em s; pela Equacao
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Figura 24 — Especificacao de histograma de uma imagem sismica de reflexdo usando outra imagem sis-
mica como referéncia.

G(zy) = (L —1) i:)pz(ri) (2.27)

de modo que para um determinado valor g,

G(zy) = sk (2.28)

onde p,(r;) é o i-gesimo valor do histograma especificado para combinar com a imagem

original. Nés podemos obter z, fazendo a transformacao inversa

2 = G (sp) (2.29)

O resultado é a troca dos pixels de niveis de intensidade r; da imagem original
por niveis z, extraidos da imagem de referéncia. A Figura 24 ilustra como a técnica de
especificacao de histograma funciona nas imagens sismicas do conjunto de dados utilizado.
Por conta de um problema durante a aquisicio ou processamento dos dados sismicos
usados nesta tese, se torna necessario usar a especificacdo de histograma. Note que o

contraste da imagem aumenta apés a aplicagdo da técnica.

2.7 Meétricas de Avaliacao

Com o intuito de avaliar quantitativamente os resultados obtidos e compara-
los com a literatura, usaremos diferentes métricas que servem para quantificar certas

caracteristicas das previsoes, como, por exemplo, se 0 que previu estava ou nao correto e
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em que quantidade, quantos dos rétulos verdadeiros foram encontrados pelo modelo etc.
A escolha das métricas foi baseada na literatura, sendo utilizadas as seguintes:
sensibilidade, precisdo e F1 score. A Figura abaixo mostra a matriz de confusao para

uma classificagao.

Matriz de confusdo

Figura 25 — Matriz de confusao

Se para uma determinada amostra de classe positiva, sua classificagao também
for positiva, esta serd considerado um verdadeiro positivo (VP); caso seja negativa, sera
um falso negativo (FN). Por outro lado, se a amostra for negativa mas classificada incor-
retamente como positiva, serd um caso falso positivo (FP); se classificada como negativa,
¢ considerada um verdadeiro negativo (VN).

Denomina-se precisao a taxa de acertos da classe positiva pela quantidade de
previsoes totais desta classe. A expressdo matematica para essa quantidade é definida
como

VP

PRC= b (230

Seus valores vao de 0, quando o modelo nao é capaz de acertar nenhuma amostra
da classe positiva, até 1, quando acerta todas as suas previsoes para a classe positiva. Para
0 nosso problema, uma maior precisao estd ligada a menor presenca de previsoes de IDH
em regioes que sao nao-IDH.

A sensibilidade de um modelo é dada por

VP

ou seja, de todos os exemplos positivos, quantos o modelo foi capaz de predizer
corretamente. Esta métrica também possui valores entre 0 e 1, onde 0 indica um modelo

ruim, que nao é capaz de acertar a classe positiva, e 1 para quando nenhum elemento da
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classe negativa é erroneamente predito. Para nds, isso significa que uma maior sensibili-
dade significa que o modelo é capaz de identificar toda a regiao de IDH como tal.

Por fim, temos o F1-score, que é baseado nas duas métricas anteriores.

PRC x SEN 2VP
Fl=2- " - (2.32)
PRC +SEN 2VP +FP +FN
cujos valores também vao de 0 a 1. Como vemos, esta métrica leva em consideracao, ao
mesmo tempo, todas as previsoes erradas do modelo e também o quao bom ele é em

prever a classe positiva.

2.8 Calculo de erros experimentais

Para cada métrica Y, utilizada para quantificar o desempenho do modelo, con-
tendo N valores para N diferentes realizagbes experimentais {yi,ya, ..., YN}, uUsamos a

definicao de média

_ 1 XN
Y = — i 2.33
N;y (2.33)

onde y; é o valor da métrica para a realizacao experimental 1.

O desvio padrao o é utilizado é definido como

=\ <y]"v__yl)2 (2.34)

Por fim, pode-se definir o erro padrao £ como

=% (2.35)

Desse modo, podemos escrever o resultado de um determinado experimento, ava-

liado através da métrica Y como Y =+ €.

2.9 Consideragoes Finais

Este capitulo versou sobre o arcaboucgo tedérico necessario para a compreensao
dos métodos desenvolvidos nesta tese. Foram discutidos os fundamentos da aquisi¢ao
de dados sismicos via técnica de reflexdo sismica, com o intuito de estabelecer um me-

lhor entendimento da natureza e caracteristica dos dados analisados. As arquiteturas
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de redes neurais Transformer, BERT e U-Net foram descritas, evidenciando suas apli-
cagoes em problemas de classificagao e segmentacdo nos dominios de processamento de
linguagem natural e visdo computacional. Adicionalmente, apresentamos as técnicas de
pré e pds processamento, que visam melhorar os dados fornecidos ao modelo - no caso
de pré-processamento - e também as segmentacoes finais - pés-processamento. Por fim,
vimos fungoes de custo usadas como objetivo de treinamento e métricas de avaliagdao uti-
lizadas para avaliar segmentacoes. Esta discussao estabeleceu as bases para os métodos
desenvolvidos, apresentados nos capitulos subsequentes.

No préximo capitulo, sera apresentada uma revisao da literatura, com trabalhos
relacionados cujos temas apresentam intersecdo com o objeto desta tese. Desta forma,
buscamos prover uma visao de como se encontra o estado da arte atualmente no que
diz respeito a segmentagdo de acumulagoes de gas natural até o presente momento e

posicionando as contribuicoes desta tese dentro desse panorama.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma revisao sistematica de trabalhos que possuem inter-
segOes tematicas com esta tese. Serdo analisadas abordagens baseadas em aprendizado
profundo aplicadas a segmentacao e deteccao de gas natural em dados sismicos, desta-
cando as metodologias empregadas, os resultados alcancados e suas limitagoes. Também
serao examinados trabalhos que abordam problemas correlatos na area de interpretacao
sismica automatizada para reforgar a eficacia das metodologias neste contexto.

A anélise destes trabalhos pertira identificar as lacunas metodoldgicas existentes
e justificar as contribui¢oes propostas nesta tese. Ao final deste capitulo, mostraremos
como os métodos desenvolvidos nesta pesquisa se relacionam com as solugoes existentes
e em que pontos iremos avancar no problema de segmentacao automatica de gas natural

em dados de reflexdo sismica.

3.0.1 Aprendizado profundo para segmentacao e deteccao de gas natural

Pesquisas com dados sismicos, em especial relacionadas a prospeccao a reserva-
torios de gas natural e petréleo sdo majoritariamente feitas internamente pelos empre-
endimentos que lidam com a exploragao direta destes recursos. Por isso, a quantidade
de trabalhos publicados relativos a este topico nao sao tao comuns quanto na area mé-
dica ou no georeferenciamento, por exemplo. Ainda assim, diversos estudos podem ser
encontrados e, neste capitulo, trataremos de alguns deles.

Em (SANTOS et al., 2019), os autores utilizam uma rede neural LSTM (HOCH-
REITER; SCHMIDHUBER, 1997) para fazer detecgdao de IDHs (artefatos em imagens
sismicas que podem indicar gas natural ou petréleo) utilizando o conjunto de dados do
bloco F3. Os autores selecionaram uma regiao de interesse para fazer o treino e os testes
do modelo proposto, afim de evitar rétulos de gés que poderiam confundir a rede durante
o treinamento. Os autores obtiveram especificidade de 96.87% e sensibilidade de 94.77%,
calculadas levando-se em conta a classificacao de cada traco e ndo a segmentagao final.

A abordagem de (ZINI; RIZK; AWAD, 2020), faz uso de transferéncia de aprendi-
zagem durante a etapa de treino do modelo. E usada uma rede autoencoder para aprender
as caracteristicas da imagem de maneira nao-supervisionada. Em seguida, a parte codi-

ficadora tem seus pesos congelados e apenas o decodificador é treinado na tarefa de
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segmentacao. Por fim, obtém um valor de Fl-score de 0.956 na segmentagdo para da-
dos do bloco F3 (??). Apesar do resultado, as anotagoes de regides com gas natural sdo
consideravelmente amplas, o que pode levar a previsao de falsos positivos que nao sao
detectados desta forma por nao serem regioes com gas natural, embora estejam marcadas
como tal.

Em (CHENIN; BEDLE, 2022) utilizaram-se técnicas de aprendizado de maquina
nao-supervisionado, juntamente com diferentes atributos fisicos extraidos diretamente dos
tragos sismicos, para diferenciar reservatérios com gas de baixa densidade, que nao sao
economicamente viaveis, dos de alta densidade, que normalmente sao explorados comer-
cialmente. No trabalho, sao utilizados dados da bacia do Golfo do México e da costa da
Australia. O método, porém, nao generaliza bem para levantamentos diferentes, isto é, no
caso do artigo, um modelo treinado nos dados do Golfo do México nao apresenta um bom
desempenho nos dados provenientes da Australia e vice-versa. Os autores argumentam
que isso pode ter relagao com a diferenca de saturacao de fluidos entre as duas regides e
histéria de enterramento de matéria organica.

Uma arquitetura composta inteiramente de perceptrons, denominada MLP-Mixer,
foi utilizada para a delimitacdo de uma regiao de interesse em imagens sismicas para a
posterior aplicagdo de uma U-Net na etapa de segmentagao de gas natural (CIPRIANO et
al., 2022). O método apresenta um bom desempenho, com Fl-score de 80%, sensibilidade
de 82,7% e precisao de 80,4% no conjunto de teste da base utilizada.

Em (DINIZ et al., 2022b), a arquitetura Transformer é usada para a segmentagao
de reservatérios de gds em uma base de dados privada. A ideia dos autores é utilizar o
método Time2Vec (KAZEMI et al., 2019) para criar um embedding dos tragos sismicos
que serao passados para a rede. O método requer a criacdo de uma regiao de interesse
previamente delimitada por especialistas, de modo a nao comprometer o desempenho da
rede com informacgoes de areas que nao sao de interesse econdémico da companhia. Os
resultados para diferentes campos de exploracdo em uma mesma regiao, apresentados
com relagao aos segmentos de tragos classificados, ao invés da segmentacao final, sao
promissores, porém apresentam uma variacao de valores de métricas consideravel entre
si.

Outra abordagem como LSTM convolucionais e Otimizagdo por Enxame de Par-
ticulas (PSO, em inglés) foi descrita em (JANIOR et al., 2023). Os autores fazem a

segmentacao de patches ao invés de utilizar a imagem inteira. Para um determinado
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patch, outros ao seu redor sao selecionados e empilhados, de modo que a entrada para
a rede proposta possui multiplos canais (o patch a ser segmentado e patches ao seu re-
dor). A PSO foi utilizada para escolha da altura e largura 6timas dos patches, além da
quantidade de patches ao redor que se deveria extrair. No conjunto de testes, o método
apresentado apresentou um F1 score de 84.22%, sensibilidade de 98.06% e precisao de
84.22% em um conjunto de dados privado.

Um método para selecionar de maneira mais assertiva um dado modelo para
segmentar gas natural em dados de regides diferentes também foi proposto em (SEPUL-
VEDA et al., 2023). Ao invés de usar um tnico modelo para inferir novos dados, os autores
prooem o treinamento de diversos modelos, cada um com um conjunto de dados similares
em geologia do local, intensidade dos pixels, contraste e outras propriedades das imagens
extraidas por um autoencoder. Cada um desses grupos ¢ criado a partir de algoritmos
nao-supervisionados de clusterizacao. Sempre que a inferéncia nova imagem sismica ¢é ne-
cessaria, descobre-se o cluster com imagens mais parecidas com a nova imagem e usa-se
o modelo treinado especificamente para este cluster. Com isso, h4 um aumento de até
10% na sensibilidade e 7% na precisao quando comparado ao caso de um tnico modelo
treinado com todos os dados disponiveis.

O problema de generalizacdo na segmentacao de gas natural foi tratado por
(SANTOS et al., 2025) através da implementagdo de um método de aprendizado auto-
supervisionado que usa Transformer generativas pré-treinadas para a extracao de carac-
teristicas das imagens e posteriormente ¢ usada uma rede neural recorrente para a analise
dos tragos sismicos. O Fl-score no conjunto de dados utilizado aumenta em até 20% em

comparagao com a rede recorrente sem as caracteristicas extraidas pela rede Transformer.

3.0.2 Redes neurais profundas aplicadas em dados sismicos

Além da aplicacao direta de aprendizado profundo para a segmentacao de gas
natural, também é possivel aplicar solugoes baseadas em aprendizado profundo em outros
problemas que usam dados sismicos.

Em (ZHANG et al., 2020b), os autores utilizam duas redes neurais convolucionais
inspiradas na Segnet (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2016) e na U-Net
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) para a segmentagao de facies sismicas, que

analisa a sequéncia estratigrafica do ambiente sedimentar e providencia uma base para a
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previsao de areas favoraveis ao surgimento de reservatérios. Aqui os autores aumentaram
os dados através de rotagoes em diferentes angulos, inversao, adicao de ruido gaussiano
e sal-e-pimenta, além de borramento, afim de ter um niimero maior de amostras para
treino, apesar da U-Net ter sido projetada para situacoes onde o nimero de imagens
disponiveis é pequeno.

Ambas as redes sdo treinadas usando dois subconjuntos diferentes dos dados,
resultando em quatro modelos. Estes sdo usados em conjunto para formar um ensemble
e fazer a classificacao. Os autores argumentam que dessa forma - ao utilizar um ensemble
- os erros de classificacdo e as descontinuidades nas bordas de cada facie diminuem, me-
lhorando o desempenho do método. No entanto, os autores nao fazem comparagoes com
outros trabalhos, ndo ficando claro em que aspecto o modelo proposto por eles é melhor
que os ja existentes. Além disso, utilizam apenas a acuracia como métrica, o que pode
ser enganoso, ja que principalmente para conjuntos de dados com classes desbalanceadas,
essa nao € uma meétrica adequada.

Observando uma abordagem um pouco diferente da baseada em imagens, a efica-
cia de modelos de linguagem, BERT em particular, no tratamento de dados sismicos pode
ser notada em (HARSUKO; ALKHALIFAH, 2022). Os autores fazem uso da arquitetura
BERT como uma forma de armazenar caracteristicas de um conjunto de dados sismicos
para tarefas subsequentes. Cada traco sismico é considerado como sendo uma palavra, e
o pré-treinamento ¢ feito através das duas tarefas explicadas na seg¢ao 2.5.1. O modelo é
depois treinado em outras tarefas como a remocao de ruido e estimativa de velocidade.

No contexto de deep learning, é sabido que, em geral, inferéncias zero-shot (isto é,
sem um nova etapa de treinamento) de um determinado modelo em dominios diferentes do
qual ele foi originalmente treinado, possui desempenho aquém do observado no dominio
fonte. Para contornar esse problema, em (MA et al., 2019) é utilizada uma abordagem
em duas partes: na primeira, o treino é realizado com dados de dominios diferentes com
rotulos de dominio. No segundo passo, um pequeno subconjunto de dados do dominio
fonte é selecionado com base no classificador de dominio para o processo de ajuste fino de
parametros. Através deste método, os autores conseguiram melhorar a transferéncia de
aprendizado para o dominio alvo em comparacao com o estado-da-arte, e esta abordagem
pode ser usada como ponto de partida na etapa de adaptacao de dominio no decorrer
desta pesquisa.

Com o objetivo de monitorar impactos de terremotos em tempo real, o trabalho
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de (WANG et al., 2025) utiliza um embedder multi-escala, patching latente e blocos pré-
treinados da arquitetura GPT-2 (RADFORD et al., 2019). O modelo teve um desempenho
estado-da-arte em seis tarefas diferentes relacionadas a monitoramento sismico: estimativa
de azimute reverso, estimativa de distancia epicentral, estimativa de magnitude, escolha
de fase e classificacao de polaridade de primeiro movimento. Denominado de SeisMoL LM,
o método teve um desempenho particularmente superior aos outros modelos usados como
base de comparacdo em tarefas relacionadas a localizacdo e magnitude, mostrando a
robusteza de LLMs em tarefas relacionadas a séries temporais, e em particular, dados

sismicos.

3.0.3 Consideragoes finais

A Tabela 29 traz um resumo dos trabalhos relacionados mencionados neste capi-
tulo, apontando os autores e as técnicas utilizadas.

Para dois dos métodos propostos nesta tese, a ideia de usar o trago todo como
uma palavra, o paradigma criado em (HARSUKO; ALKHALIFAH, 2022) nao é viavel
pois resultaria numa classificagdo sobre todo o trago sismico, o que removeria a locali-
zacao temporal da regiao de gas natural. Os autores, no entanto, mostram que o uso
do BERT para problemas envolvendo dados sismicos possui um bom desempenho, sendo
um indicativo para que abordagens similares a essa podem funcionar na deteccao de gas
natural e outros hidrocarbonetos.

Por outro lado, o trabalho de (DANG et al., 2021) é um ponto de partida para
dois métodos desenvolvidos nesta teseo. Ao contrario da aplicacdo em séries temporais
das bases de dados KPI e Yahoo, usadas pelos autores, considerar cada amostra como
sendo uma palavra diferente introduz uma granularidade muito baixa no manejo de dados
sismicos. Para identificar visualmente uma regiao de IDH, como explicado no capitulo 2,
observam-se as estruturas geoldgicas presentes no dado, entao é natural agregar os sinais
de modo com que eles representem, ainda que vagamente, tais estruturas.

Os estudos descritos neste capitulo avancaram o conhecimento sobre a aplicacao
de diversos métodos e arquiteturas de deep learning na segmentacao de gas natural e pe-
tréleo e dados sismicos de forma geral. No entanto, possuem algumas limitagoes. A maior
limitagao para o estudo de problemas que envolvem dados sismicos, independentemente

de tarefa (segmentagdo, detecgao etc) ou objeto de estudo (gas, petrdleo, domos de sal
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etc) é a falta de dados publicos disponiveis, em especial aqueles com anotagoes para de-
terminado problema. Devido a natureza econdomica das atividades que fazem uso destes
dados, poucas empresas disponibilizam seus dados coletados e anotados para a comuni-
dade cientifica. Essa escassez justifica, de certa forma, a escassez de estudos nessa area
do conhecimento e também, dos estudos, a pouca variedade que utiliza dados abertos.
Nesta tese, utilizaremos uma base publica anotada por um geocientista, cujas anotagoes
serao disponibilizadas a quem requisitar.

Isto posto, um dos objetivos de se utilizar aprendizagem de maquina para a seg-
mentacao de reservatorios de gas natural é utilizar o modelo ja treinado em novas regioes
que ainda nao possuem anotacoes para determinar seu potencial econémico através da
extracao do recurso natural. Os estudos desenvolvidos até o momento de escrita desta tese
carecem de um estudo mais detalhado sobre a generalizacao dos modelos desenvolvidos.

Um outro ponto a ser destacado é a auséncia, até o momento da publicacao
da pesquisa desenvolvida no periodo de doutoramento, da aplicacao direta de modelos
de Grandes Modelos de Linguagem - Large Language Models (LLM) - na segmentacao
de hidrocarbonetos em imagens sismicas, em particular gas natural, apesar de todo o
histérico recente de resultados estado-da-arte nas mais diversas aplicagoes.

No estudo desenvolvido e relatado nesta tese, propomos um modelo de segmen-
tagdo de imagens sismicas baseado em um LLM e um outro baseado em uma arquitetura
utilizada em problemas de visdao computacional. Estudamos a capacidade de generaliza-
¢ao dos modelos treinados com uma base de dados publica limitada, sendo esta base de
dados amplamente usada em estudos que nao apresentam seus resultados em bases de

dados privadas.
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4 MATERIAIS E METODOS

O capitulo anterior apresentou uma revisao dos trabalhos relevantes que servem
como referéncia e ponto de partida para as contribuicoes desta tese. Neste capitulo, des-
creveremos a base de dados utilizada e os métodos desenvolvidos para a segmentacao de
gas natural em imagens sismicas de reflexao.

Desenvolvemos trés abordagens distintas cuja nomenclatura é baseada na quan-
tidade de informacao disponibilizada ao modelo para fazer a segmentacao. O primeiro
método proposto é uma abordagem bidimensional (2D), que consiste na incorporagao
de técnicas para realcar caracteristicas de interesse para a segmentacao de gas natural
bem como alcancar a estabilidade do desempenho frente a mudanga de pesos iniciais no
treinamento. O segundo método uma abordagem unidimensional (1D) e adapta sinais
sismicos para uma rede neural de arquitetura RoBERTa - baseada em Transformers -, e
utiliza informacao contida apenas no segmento de sinal para classifica-lo em gés e nao-gés.
O terceiro método proposto é uma variacao do primeiro método que também faz uso da
informacgao em tracos proximos daquele que se quer classificar, ou seja, ¢ uma abordagem
intermediaria em comparagao com os outros dois métodos, e denominada 1.5D.

Todos os métodos propostos foram avaliados no conjunto de dados sismicos do
bloco F3, nos Paises Baixos. As se¢oes subsequentes descrevem os dados desse bloco, bem

como as explicam detalhadamente cada um dos métodos utilizados.

4.1 Base de dados

Dada a natureza comercial que envolve a extragao de gas natural, a maior parte
dos dados estdo sob a posse de empresas privadas. Desta forma, optamos por utilizar
neste trabalho a base de dados do bloco F3, localizado nos Paises Baixos como indicado
na figura 26, que esté disponivel no Open Seismic Repository dGB Earth Sciences (SILVA
et al., 2019b). O bloco consiste em um tnico volume 3D que contém os dados de reflexao
sismica de 384 km? no setor neerlandés do Mar do Norte, onde quatro pocos foram per-
furados em diferentes localidades. Os dados sao migrados temporalmente e possuem um
intervalo temporal de 1848 ms, a uma taxa de amostragem de 4 ms e resolucao espacial de
25 m. As anotagoes de ground-truth usadas para treinar os modelos foram feitas por um

geofisico, cuja interpretagdo usou como base os bright spots que aparecem nas imagens,
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além dos dados adicionais disponibilizados no repositério, como a impedancia actstica do

volume e perfilagem de pogos com dados como porosidade, densidade, impedancia etc.

Figura 26 — Bloco F3 e sua localizagao geografica. Imagem retirada de (SILVA et al., 2019a).

4.2 Método 1: Abordagem 2D - Ensemble de U-Net para segmentacao de

imagens

A U-Net foi escolhida como modelo para segmentacao e estudo por ser um mé-
todo utilizado em diversos estudos e aplicagoes apresentando um bom desempenho. Sua
arquitetura também é simples o suficiente para que seja conduzido um estudo sobre gene-
ralizacao e o que ¢é aprendido por cada camada da rede de maneira intuitiva, o que pode
levar a insights sobre o comportamento de arquiteturas voltadas para Visao Computaci-
onal no contexto de imagens sismicas. O método possui trés etapas: pré-processamento,
treinamento e inferéncia no conjunto de testes. No pré-processamento, é feito um realce
de estruturas relevantes para o problema, em que as imagens sao redimensionadas, e tém
seus pixels discretizados, sobre os quais é aplicada a transformada wavelet discreta. Em
seguida, um limiar de valores é feito a fim de eliminar ruido e partes da imagem sismica
que nao sao relevantes para a tarefa de segmentacao de reservatérios de gas natural, efeti-
vamente atuando como um filtro. O treinamento é feito com as imagens filtradas e, apds
esta etapa, é feita a inferéncia nas imagens sismicas do conjunto de teste. A ilustracao

da pipeline se encontra na Figura 27.
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Figura 27 — Pipeline da segmentacdo com a arquitetura U-Net. Imagem de elaboragdo prépria.

Dimensionamento Quantizacao DWT U-Net Segmentacdo

4.2.1 Pré-processmento e treinamento

Empiracamente, é verificado e demonstrado, durante a discussao dos resultados,
que a quantizacao melhora os resultados da segmentacao quando alinhada a DWT e ao
pos processamento de ensembling. Uma possivel explicagdo para isso é que, por conta
da natureza dos dados continuos e da similaridade entre diferentes regides da imagem,
regioes similares podem ser entendidas como diferentes pelo modelo, tendo em vista a
discrepancia entre as amplitudes causada por fatores geofisicos e de processamento da
imagem sismica.

Transformamos as amplitudes de tal modo que para uma dada amplitude a,
temos a € Nja < 20. Foi verificado empiricamente, através de experimentos com a €
{10, 20, 30, 50, 80}, que 20 é o valor que resulta em um melhor desempenho do método.

Apés a quantizacao, aplicamos a DWT, conforme discutido na secao 2.6.1, utili-
zando uma funcao de onda da familia de wavelets Daubechies por vez. Durante os expe-
rimentos, diversas func¢oes da familia Daubechies foram usadas. Um limiar é aplicado aos
coeficientes da transformada para que as partes cujo sinal é mais fraco - e, portanto, com
chances infimas de pertencerem a uma regiao contendo gas natural - sejam removidas
durante a reconstrucao da imagem para o treinamento.

Apds o pré-processamento, a rede é treinada em batches com as imagens redimen-
sionadas e pré-processadas, com data augmentation para espelhar a imagem verticalmente
afim de evitar sobreajuste dos dados, visto que as imagens usadas no treinamento sao

altamente correlacionadas.

4.2.2 Inferéncia

Foi observado empiricamente que um tnico modelo U-Net ¢é instavel perante di-
ferentes inicializagoes - a cada novo treinamento da arquitetura, com mesmos dados de

treino e validagao, o modelo resultante se comportava diferente com relacao as segmen-
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tagoes produzidas. Para lidar com esta questdo, utilizamos um conjunto (ensemble) de
U-Nets. Para avaliar experimentalmente o impacto do uso do Ensemble e comparé-lo
com modelos de U-Net tunica, a inferéncia é feita de duas formas. A primeira consiste
na inferéncia de uma U-Net tinica, onde cada inline é pré-processada e fornecida para a
U-Net realizar a segmentacgao. A segunda forma considera segmentagoes individuais de di-
versas U-Nets treinadas com os mesmos hiperparametros, porém com pesos inicializados
diferentemente uns dos outros. Uma tnica inferéncia é feita considerando um conjunto
(ensemble) de 10 modelos diferentes de U-Net. Cada pixel é avaliado de acordo com a

Equacao 4.1:

§ =argmax » I(M;(z) =v) (4.1)

vel,1 =1

onde ¢ é a classificagdo de um tnico pixel da imagem, M;(z) é a previsao da i-ésima
U-Net com a entrada x e I(-) é a funcao indicadora, que é 1 se o argumento é verdadeiro
e 0 se é falso. Ao fazer isso, espera-se que o conjunto de U-Nets fornega uma segmentagao
melhorada ao remover previsoes positivas falsas e, a0 mesmo tempo, manter as previsoes
positivas verdadeiras da maior parte dos modelos pertencentes ao conjunto.

Para evitar tempo extra de computagao no treinamento durante a criagao dos
ensembles, para cada conjunto de hiperparametros - familia wavelet, limiar da DW'T etc
- optamos por treinar 30 U-Nets diferentes. Cada ensemble é feito escolhendo aleatoria-
mente 10 destas 30 U-Nets. Este processo é feito para simular o treinamento de 10 U-Nets
diferentes sempre que for necessario criar um ensemble. A Figura 28 ilustra este método

de escolha de U-Nets para a formagao de ensembles.

4.3 Método 2: Abordagem 1D - RoBERTa para classificagao de tragos

Os dados passam por duas etapas de pré-processamento: quantiza¢ao (ou discre-
tizagdo) dos valores do pixels das imagens sismicas e tokeniza¢do. Dados sismicos sdo,
por natureza, dados de amplitude continua. No entanto, modelos de linguagem, como o
RoBERTa, lidam apenas com entidades discretas - caracteres e palavras. Para usarmos
técnicas de codificagao de sequéncias em dados sismicos, foi necessario, portanto, discreti-
zar os valores dos tragos sismicos que compoem as imagens sismicas. Em seguida, criamos
tokens baseados nas amplitudes e sequéncias de amplitudes com o algoritmo TracePiece.

Por fim, o modelo foi treinado na tarefa de Masked Language Modeling e posteriormente
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Figura 28 — Processo de escolha de ensemble. Imagem de elaboracao prépria.

treinado na tarefa de classificagao de tracos.

4.3.1 Pré-processamento

Um sistema de escrita é baseado em caracteres ou simbolos que representam
um som ou grupo de sons. Isso implica que existe um numero finito de caracteres em
qualquer sistema de escrita. Para simular esta caracteristica linguistica, o primeiro passo
necessario para usar um modelo de linguagem natural é quantizar (ou discretizar) os
objetos que fornecemos de entrada ao modelo. Um traco sismico é composto por um
conjunto de amplitudes continuas a € R. N6s quantizamos essas amplitudes de maneira
uniforme de tal forma que elas se tornem nimeros pertencentes ao conjunto a € N|a < 50,
isto é, as amplitudes se tornam nimeros inteiros que vao de 0 a 49, resultando em 50
amplitudes diferentes. Assim como no Método 1, neste Método foram experimentados
diferentes valores para a constante de quantizagao a € {10, 20, 30, 50, 70,80}, e, para este
método, o valor 50 forneceu melhores desempenhos no decorrer dos experimentos.

Em seguida, realizamos a etapa de tokenizagao. Essa etapa é central no processa-
mento de linguagem natural, pois converte frases em formas que os algoritmos sao capa-
zes de processar. Atualmente existem diversos algoritmos de tokenizagao para linguagem.
Destes, os mais populares sao o WordPiece (WU et al., 2016) e o Byte-Pair Encoding
(BPE) (SENNRICH; HADDOW:; BIRCH, 2016). Em (TORAMAN et al., 2023), é de-

monstrado que para as linguagens aglutinativas estudadas, isto é, linguagens em que as
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palavras sao unidas para formar outras palavras, estes dois algoritmos de tokenizagao
possuem melhor desempenho, com o tokenizador WordPiece possuindo um desempenho
ligeiramente melhor que o BPE.

O objetivo é simular uma linguagem em um dominio em que sequéncias de sinais
nao possuem um significado a priori, como uma sequéncia de caracteres combinados
formam uma palavra. Sendo assim, um algoritmo baseado no WordPiece parece ser o
melhor método para simular uma linguagem, pois ele pode, em teoria, separar o trago
sismico em pedagos com algum significado. Por exemplo, a frase “Reservatorios de gas
sao dificeis de segmentar” pode ser dividida em “ Reserv -atérios de gas sao dificeis de
seg -mentar”. Aqui, o hifen indica uma sub-palavra encontrada dentro da palavra original.
A sub-palavra “Reserv” pode ser encontrada em palavras como “reservado”, “reservas” e
“reservatérios”. Ao dividir palavras em pedacos menores, modelos de linguagem podem
aprender a semelhanca entre palavras parecidas i.e. palavras que compartilham pedacos,
ao invés de considera-las palavras completamente independentes.

Séries temporais sao parecidas com texto em linguagem natural no sentido de que
ambas possuem unidades fundamentais que podem ser unidas para criar formas mais com-
plexas: no dominio de linguagem natural, caracteres podem ser unidos em uma sequéncia
e formar palavras, que por sua vez podem ser unidos para formar frases; no dominio
de séries temporais, amplitudes quantizadas individuais, a que chamaremos t-caracteres,
podem ser unidas para formar t-palavras de tamanho /,,, que por sua vez podem formar t-
frases de tamanho [,. Para mimetizar a tokenizacao WordPiece, a tokenizagao TracePiece
divide um trago sismico em pedagos pequenos, a que chamaremos de t-subpalavras, para
preservar pares ou sequéncias de amplitudes que se repetem com frequéncia de acordo
com uma férmula. No método 1.5D, estenderemos a anologia também para o conceito de
paragrafo, que é um conjunto de frases. No dominio de séries temporais, o chamaremos
de t-pardgrafo. A Tabela 2 inclui os termos originais usados no dominio sismico e suas
analogias ao dominio de PLN.

O algoritmo TracePiece segue um padrao similar ao WordPiece, discutido na
se¢ao 2.5.2. Criamos inicialmente um vocabulario com cada t-caractere, isto é, com cada
amplitude quantizada. Neste trabalho em particular, usamos 50 amplitudes diferentes.
Para cada par de t-caracteres a e b presentes no vocabuldrio, o valor de um score é

calculado através da Equacao 2.11:
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Tabela 2 — Correspondéncia entre termos baseados no dominio de linguagens e suas defini¢oes originais
no dominio sismico.

Termo Definicao

Caractere temporal (t- Amplitudes individuais quantizadas de um trago sis-
caractere) mico

Palavra temporal (t-palavra) Sequéncia de amplitudes quantizadas de tamanho ar-

bitrario [,,.

Sub-palavra  temporal (t- Pedagos de sequéncias de amplitudes quantizadas de
subpalavra) tamanho arbitrario l,,, tal que [, < [,,, obtidas pelo
método de tokenizagao TracePiece.

Frase temporal (t-frase) Sequéncia de t-palavras de tamanho [,.

Paragrafo temporal (t- Sequéncia de t-frases que contém [, frases.
pardgrafo)

Vocabulario Numero de t-palavras e t-subpalavras que o modelo

pode reconhecer.

fab
fafb

O par com maior score é adicionado ao vocabulario e agora é considerado uma

score(a, b) =

t-subpalavra e, dentro do algoritmo TracePiece descrito, sera considerado um t-caractere
com o proposito de calcular seu score com outros t-caracteres. Esse processo se repete
até que um tamanho de vocabulario predefinido seja atingido. Uma vez que tenhamos
um vocabulario completo, cada t-palavra é dividida em t-subpalavras. Por fim, a cada
t-subpalavra é designado um numero. A Figura 29 mostra o processo de quantizagao
de um trago sismico. No exemplo, usamos [, = 7 e [,, = 5. Na Figura 30 todo o pré-
processamento ¢ ilustrado com [, = 5 e [, = 3. Depois da quantizacao, a t-frase é criada,
contendo 5 x [, amplitudes quantizadas individuais, ou t-caracteres. A t-frase é entao
dividida em pequenos pedagos numerados através do algoritmo TracePiece, como descrito
no paragrafo anterior. Se o tamanho da frase for reduzido de [, para um ntmero menor,

um padding é feito para que o tamanho da entrada do modelo seja sempre [, X L.

4.3.2 Pré-treinamento

O objetivo do pré-treinamento em um modelo de linguagem ¢ fazer com que ele
aprenda padroes nos dados que serao tuteis em diferentes tarefas envolvendo os mesmos

dados. Por exemplo, o modelo pré-treinado usado nesta tese pode ser utilizado como
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Figura 29 — Quantizacao de tragos sismicos.
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Figura 30 — Esquema de pré-processamento de um sinal sismico no método proposto.

ponto de partida pro treinamento de modelos em tarefas como segmentacao de facies

sismicas, segmentacao de gas natural, segmentacao de domos de sal, entre outras tarefas

envolvendo imagens de reflexao sismica. Ainda que essas aplicagoes sejam diferentes, a

relacdo entre as amplitudes para um dado conjunto de dados é a mesma.

Na etapa de pré-treinamento, frases com méscaras sao criadas a partir das t-

frases tokenizadas originais. O processo de mascaramento é feito de acordo com o proce-

dimento discutido em (DEVLIN et al., 2018). Para cada t-frase, 12% de todos os tokens

sao substituidos por um token de maéscara e escondidos da rede neural. Outros 1.5% sao

substituidos por um token aleatério que esteja presente no vocabuldrio. Esse processo é
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necessario para forcar os Transformers que compoem o RoBERTa a manter uma distri-
buigao da representagdo contextual de todos os tokens de entrada. Em (DEVLIN et al.,
2018), um estudo usando proporgoes diferentes de tokens com méscara e aleatoriamente
inseridos é feito, e as porcentagens mencionadas aqui sao as melhores para pre-treinar
modelos BERT. Em seguida, RoBERTa é treinado a prever quais sao os tokens escondi-
dos, como indicado na Figura 31. Como o modelo apenas recebe as t-frases como entrada
na etapa de pré-treinamento, sem notacao alguma, ele vai aprender como as t-palavras e
t-subpalavras se relacionam umas com as outras e em qual contexto elas aparecem, com

o objetivo de prever o token escondido.

Figura 31 — Processo de pré-treinamento. Cada t-frase tokenizada possui alguns de seus tokens substitui-
dos por tokens de méascara, representados por tokens -1, e o modelo aprende a prever qual o
nimero do token escondido (mascarado). Esse procedimento faz o modelo aprender a relagio
entre tokens diferentes antes da tarefa de classificagao realizada no treino supervisionado da
rede.

4.3.3 Treinamento

Para anotar as t-frases de cada traco, sdo selecionadas [ sequéncias de t-palavras,
cada t-palavra de tamanho [,. As t-frases sao anotadas usando um método de janela
deslizante, como ilustrado na Figura 32. Para que seja considerado como uma t-frase de
gas, o token anotado como gas precisa estar dentro de uma das palavras que pertencem
a essa t-frase. Esse processo equivale ao alargamento das anotacoes de gas, designadas

inicialmente a uma tnica amplitude no traco sismico (e portanto, um tnico t-caractere).
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Efetivamente, esse alargamento aumenta o nimero de amostras anotadas como gas usadas

para treinar o modelo de linguagem na tarefa de classificacao.

t-palavra 1 t-palavra 2 t-palavra 3 t-palavra 4 t-palavra b
A A A A N

r N\ N N N\ N Legenda
(o ey ey iew v (e ey RS RSN I .
j 208 903 876 432 304 3.1 771 43 12 | 88 12 211 903 876 432 .. Anotacio
""""" F e original

208 903 876 | 432 304 i 771 43 12 88 12 211 ! 903 876 432

g | . GéS
0 -0 .00 -0 .00 1
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Figura 32 — Processo de anotacao das frases. Imagem de elaboracéo propria.

A Figura 33 mostra um exemplo com a imagem sismica original, a anotacao feita
pelo especialista e a anotagao efetiva usada para treinar os modelos apds o alargamento

das anotacoes.

Original seismic image Original label Label used for training and evaluation

Figura 33 — Alargamento efetivo das anotagoes usadas para treinar o modelo.

O processo de alargamento das anotacoes nao é ideal na perspectiva geolégica,
pois um tnico pixel representa um tempo equivalente a dezenas de metros a depender da
resolucao do equipamento. No entanto, essa € uma etapa necessaria no pré-processamento
para gerar mais amostras da classe gas e diminuir o desequilibrio entre o nimero de amos-
tras das duas classes. A arquitetura usada para classificar as t-frases é a mesma que a
usada no pré-treinamento, com a adi¢do de uma camada completamente conectada em
cima da saida do RoBERTa e com uma camada de ativacao Softmax. Os pesos da rede,
com excecao da camada completamente conectada, sao inicializados como sendo os mes-
mos obtidos apds o pré-treinamento. Os pesos da tltima camada sao inicializados aleato-
riamente e nenhum dos pesos ¢ mantido congelado, isto ¢, todos podem ser atualizados

durante o treinamento na tarefa de classificacao.

4.3.4 Inferéncia

A inferéncia de uma imagem sismica usando o modelo treinado da forma descrita

nas segoes anteriores pode ser vista na Figura 34. Cada trago ¢ tokenizado usando o
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mesmo vocabulario aprendido pelo algoritmo TracePiece antes do treinamento. Apds a
etapa de tokenizacgao, a inferéncia pode ser feita. Para cada trago, uma janela de tamanho
ly x 1, é tomada, e o modelo a classifica em gas ou nao-gas. O valor previsto é entao
atribuido para cada pixel que forma essa janela na imagem original. A janela entao desliza
um pixel para baixo e repete o processo até que todo o trago sismico seja classificado.
E permitido aos resultados da classificacio que se sobreponham para que classificacoes
erradas sejam corrigidas pelas subsequentes. Ao final do processo de inferéncia, todo o
trago sismico esta segmentado. Ao realizar a inferéncia da forma descrita em cada trago

da imagem, o resultado serd uma imagem completamente segmentada.

Tokenizagdo
TracePiece

== —— [ —

Figura 34 — Segmentacdo de uma imagem sismica feita durante a etapa de inferéncia.

4.4 Método 3: Abordagem 1.5D - RoBERTa Multi-tragos

A abordagem 1.5D, a que chamamos multi-tragos, é semelhante aquela desenvol-
vida na se¢do anterior para a abordagem 1D. As etapas de tokenizagao com o algoritmo
TracePiece e pré-treinamento com MLM sao as mesmas. A diferenca entre as duas abor-

dagens é o contexto usado pelo RoBERTa para fazer sua classificacao de tragos, que pode
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ser vista na Figura 35. Para uma determinada t-frase, ilustrada pelo quadrado laranja,
t, — 1 tracos no mesmo intervalo de TWT ao seu redor também sao considerados na clas-
sificacdo, formando um t-paragrafo. A Figura 36 mostra a construcao de um t-paragrafo

de forma mais detalhada.
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Figura 35 — Contexto usado pelo método multi-tragos. Os tragos em azul sobre a imagem sismica pos-
suem espessura exagerada para melhor visualizacao

O processo de anotagao das t-frases é exatamente o mesmo ilustrado na Figura
32, ja que aqui o valor da anotacao valido para o conjunto de t-frases é o referente ao
trago do meio, isto é, aquele que precisa ser classificado, da maneira detalhada na Figura

32.

304 208 | 185 | 234 29 13 t-frase
| 22 t-frase

| 37 t-frase > t-paragrafo

8 903 | 830 @ 907 303

49 432 441 222 432 234 907 86 222 304 : 4%t-frase

% 886 736 856 86 87 ——— 185 830 856 441 100

204 314 | 100 | 304 304 20 303 87 432 304 5 tfrase

Figura 36 — Ilustragdo de um t-pardgrafo. N + 1 t-frases tokenizadas lado a lado (no exemplo, N = 4),
podem ser vistos como um paragrafo formado por N 4+ 1 = 5 frases diferentes.

Por fim, como ilustrado na Figura 37, infere-se uma determinada imagem sis-
mica, com o modelo treinado, passando pela etapa de tokenizacao do trago e uma janela
deslizante de modo a segmentar toda a imagem traco a traco e levando em consideragao

os tracos vizinhos ao que se deseja segmentar.
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Figura 37 — Pipeline da inferéncia com o método multi-tracos.

O ntmero efetivo de tragos N,y vizinhos a serem considerados na inferéncia

dependem da posicao j do trago a ser inferido, da largura L da imagem sismica e do

parametro N.

Nef(j,T) =

j+N/2,

se j < N/2 (borda esquerda)

N, se N/2<j<L—1-N/2 (interior)  (4.2)

L—1—j+N/2,

se j > L —1— N/2 (borda direita)

Ou seja, conforme o trago analisado esta mais préximo das bordas, menos tragos

sao levados em consideracao (pois a janela observada ultrapassa os limites da imagem). A

Figura 38 ilustra os tracos utilizados na inferéncia com o Método 3 para j =1ej=L—1
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no caso em que N = 4.

j=L-1

Figura 38 — Exemplo de tracos utilizados na inferéncia nas bordas com o método multi-tracos. Em
laranja, o traco a ser segmentado e em vermelho os tragos vizinhos considerados pelo método.

4.5 Consideracgoes Finais

Este capitulo apresentou os trés métodos desenvolvidos para a segmentacao de
gas natural em dados sismicos de reflexdo, explorando diferentes estratégias de represen-
tagdo e processamento da informacao. Foram detalhadas todas as etapas do método de
cada abordagem, desde o pré-processamento dos dados até a inferéncia das segmentagoes
finais.

O Método 1, que é bidimensional, incorpora técnicas para realgar brightspots
e remover ruidos. Assim, preparam-se as imagens sismicas antes do treinamento e seg-
mentagao pela U-Net. Também ¢ implementado uma estratégia de ensembles a fim de
estabilizar o desempenho dos modelos treinados. Os Métodos 2 e 3, fundamentados em
arquiteturas de modelos de linguagem, empregam técnicas de tokenizacao e adaptagao
de tracos sismicos para o formato exigido pela arquitetura RoBERTa. Os métodos se
diferem quanto ao contexto utilizado para realizar a previsao: apenas um tnico segmento
de traco no Método 2 e um determinado ntiimero de segmentos de tragos vizinhos no
Método 3.

No préximo capitulo, os resultados dos trés métodos propostos serao apresen-

tados e analisados. As avaliacdo quantitativa e qualitativa dos desempenhos permitira
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estabelecer as virtudes e falhas de cada um dos métodos, bem como identificar as contri-
buigoes desta pesquisa para o estado da arte na segmentacao de gas natural em dados

sismicos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na segmentagao de acumulacoes
de géas natural em dados sismicos de reflexdo mediante a aplicacao dos trés métodos
propostos no capitulo anterior. O desempenho dos métodos serd avaliado através de
métricas quantitativas descritas no Capitulo 2 e também serdo feitas andlises qualitativas
das segmentacgoes produzidas.

Dividimos os resultados em se¢oes correspondentes a cada modelo, e cada se¢ao
¢ composta de diferentes experimentos, cujas caracteristicas variam de acordo com o tipo
de divisao de dados realizada, como sera explicado adiante, e também com o uso ou nao
de operagoes morfolégicas nas segmentagoes dos modelos. Esses experimentos também
permitem avaliar aspectos como a estabilidade do desempenho, especificamente no caso
do Método 1, e da capacidade de generaliza¢cdo do modelo considerando apenas o conjunto
de dados do bloco F3.

As métricas usadas para avaliar os modelos sdo a precisao (PRC), sensibilidade
(SEN) e Fl-score. As diferentes abordagens foram implementadas em linguagem Python
3.7, utilizando-se as bibliotecas Huggingface Transformers? e Pytorch?®. Os experimentos
foram executados em uma maquina com CPU Intel Core i5-10400, 16GB de RAM, placa
grafica NVIDIA GeForce RTX 3060 e sistema operacional Ubuntu. Nessa configuracao,

o tempo de treinamento e inferéncia de cada modelo é o indicado na Tabela

Tabela 3 — Tempos de inferéncia e treinamento de cada modelo.

Modelo Treinamento Inferéncia
U-Net (individual) 40 minutos | 10 segundos/imagem
RoBERTa (MLM) 6 dias -
RoBERTa (Classificagao) 6 horas 6 minutos/imagem

A escolha da divisao entre dados de treino e teste para os experimentos é feita ao
levar em consideragao que o conjunto de dados avaliado possui duas acumulagoes de gas
natural separadas por aproximadamente 10 quilometros de distancia na dire¢do norte-
sul. Presumimos, entao, a hipotese de que a formagao geoldgica da acumulagdo norte
seja distinta daquela da acumulacao sul. Isto facilita a discussao sobre a generalizagao

dos modelos treinados, ja que na pratica desejamos usa-los em regioes distintas daquelas

https://python.org/
https://huggingface.co/

3 https://pytorch.org
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Figura 39 — Vista axial do volume, ilustrando as duas acumulagoes de gas presentes, uma a norte e outra
a sul, e a politica aleatéria de divisao de fatias entre treino e teste.

cujos dados foram usados para treinar os algoritmos de segmentacao. Devido a falta de
dados anotados disponiveis publicamente, o bloco F3 torna-se a principal fonte de dados
de imagens sismicas publica e com dados adicionais suficientes para uma interpretagao
por um especialista. Em adigdo a esse cenario, existe o fato de que inlines proximas sao
altamente correlacionadas. Por isso, consideramos que a divisao de dados mais sensivel
a se fazer é usar uma das acumulagoes exclusivamente para o treino e validacdo do
modelo e outra para teste. A este tipo de divisdo, damos o nome de politica de divisao
de treino-teste nao-aleatoria, cuja nomenclatura foi reduzida para politica nao-aleatéria
no decorrer o texto. Para compararmos os resultados com alguns modelos utilizados
na literatura, usaremos o modo de separacao anteriormente utilizado na literatura, que
denominaremos de politica de divisao de treino-teste aleatéria, ou politica aleatoria.

Na politica aleatoéria, foram selecionadas inlines pertencentes a ambas acumula-
¢oes de gas de maneira aleatoria, de modo que os conjuntos de treino e teste possuem
inlines de ambas as regioes, contando 178 inlines para treino e 76 para teste. Através do
método para criagao de t-frases explicado no Capitulo 4, foram criadas 3.724.530 t-frases
para treinar e validar o modelo, das quais 18.530 foram classificadas como gas e 3.706.000
como nao-gas. A Figura 39 mostra uma vista axial do volume de dados, ilustrando todas
as inlines utilizadas para treino e teste em cores diferentes.

Na politica nao-aleatéria, todas as 178 inlines pertencentes a acumulagao sul
do bloco foram usadas para treino e validagdo do modelo e 76 inlines pertencentes a
acumulacao norte foram usadas para teste, como visto na Figura 40. O ntmero de t-
frases criadas para treino, validacao e teste sao os mesmos da politica aleatoria.

Foram usadas apenas inlines ao invés de apenas crosslines ou uma combinacao

dos dois tipos para que a diferenca a respeito dos aspectos geoldgicos das linhas que
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Figura 40 — Vista axial do volume, ilustrando as duas acumulagoes de gas presentes, uma a norte e outra
a sul, e a politica ndo-aleatéria de divisdo de fatias entre treino e teste.

contém acumulagdo pudesse ser maximizada. Em outras palavras, para que informagcao

sobre os arredores da acumulagao norte nao fosse incluida no treinamento.

5.1 Meétodo 1: Abordagem 2D - Ensemble de U-Nets

Nesta secao, serao definidos os parametros utilizados nos experimentos feitos com
a arquitetura U-Net, bem como os resultados da segmentacao nas politicas aleatoria e nao-
aleatéria. E verificado experimentalmente que as segmentagoes feitas por esta arquitetura
com os parametros mencionados sao instaveis e consideravelmente diferentes entre si a
depender da inicializacao dos pesos. Por isso, além da discussao sobre os resultados da
segmentacao, nesta secdo também serd relatada a metodologia para obter resultados
consistentes com a arquitetura U-Net. A distribui¢ao inicial de pesos nas camadas lineares
e convolucionais ¢é feita obedencendo a distribui¢ao uniforme Glorot, usada com o intuito
de manter a variancia das ativagoes e gradientes aproximadamente constantes ao longo

das diferentes camadas.

5.1.1 Pré-processamento e treinamento

Em todos os experimentos, o pré-processamento para o treinamento da U-Net é

feito do seguinte modo: primeiro, a imagem ¢é redimensionada para 512 x 512. Em seguida,
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aplica-se a quantizacao dos pixels que formam a imagem e, por fim, a transformada

Wavelet usando a familia Daubechies 2. As imagens sao aumentadas usando unicamente

o espelhamento de 20% das imagens de treino. Do contrario, devido a alta correlagao entre

as imagens, ¢ observado um sobreajuste na posi¢ao da imagem em que a acumulacao se

encontra.

Cada U-Net pertencente ao ensemble foi treinada de acordo com os parametros

da arquitetura mostrada na Tabela 4 e de treinamento na Tabela 5. As sementes aleatorias

nao foram definidas previamente, sendo alteradas em cada treinamento individual das U-

Nets. Isso permite com que os pesos iniciais sejam distintos em todos os experimentos

realizados, de modo a verificar a independéncia dos resultados com relagdo ao estado

inicial do modelo.

Tabela 4 — Parametros da arquitetura U-Net.

Numero de mapas de caracteristicas
1 (codificador) 16
2 (codificador) 32
3 (codificador) 64
4 (codificador) 128
5 (bottleneck) 256
6 (decodificador) 128
7 (decodificador) 64
8 (decodificador) 32
9 (decodificador) 16

Tabela 5 — Parametros para o treinamento da U-Net.

Parametro Valor
Epocas 20
Learning rate 5x 107%
Tamanho do batch 8

De uma camada para a seguinte, usou-se a técnica de Maxpooling tamanho de

kernel igual a 2. Foram usadas 8 imagens por batch e a funcao de custo utilizada foi uma

média entre a funcao de custo Dice e a funcao de custo de Entropia Binaria definidas

pelas Equagoes 2.15 e 2.12 :

1 1
L=-L =L ice
o ~BC + oD

(5.1)
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5.1.2 Experimento 1: U-Net na politica aleatéria

Como no caso da U-Net as métricas variam consideravelmente, os resultados
abaixo mostram conjuntos de métricas relativos a diferentes experimentos. Cada experi-
mento consiste no treinamento e teste de uma U-Net, utilizando exatamente o mesmo
conjunto de treinamento e teste, assim como o mesmo pré-processamento. A Tabela 6
mostra os resultados médios das métricas de avaliagdo e seus respectivos desvios padrao

para cada um de 5 experimentos (exp) diferentes.

Tabela 6 — Métricas de segmentacao de treino e teste na politica aleatoria.

Conjunto de treino Conjunto de teste

Exp# F1+£STD PRC+STD SEN + STD ‘ F1£STD PRC+£STD SEN + STD
0 0.86 £ 0.15 083 £0.17 0.89+0.12 | 0.80 £0.22 0.78 £0.21 0.87 £0.19
1 089 +0.16 089 =£0.15 0.89+0.15 |084£0.23 0.84=+020 087 =£0.22
2 091 +£0.15 091+£014 091+£0.14 | 0.87 £0.18 088 +0.17 0.88 £0.18
3 084 £0.12 084 £0.15 0.8 £0.09 | 0.82£0.15 081 +£0.18 0.86 £ 0.10
4 0.8 +0.14 081 =£016 092+0.08 | 0.81 £0.18 0.76 +£0.20 0.90 £ 0.10

Quando a politica de divisao de treino-teste é aleatoria, os valores das métricas
de treino e teste sao proximos. Mais ainda, existe uma diferenca baixa, de no maximo
0.07, entre os valores de F'1 para diferentes experimentos no conjunto de treino ou no
conjunto de teste. A variacdo da precisao é um pouco maior, de 0.10 no conjunto de treino
e de 0.12 no conjunto de testes. A sensibilidade é a métrica mais estavel, com diferenca

de no méaximo 0.05 no conjunto de treino e de 0.04 no conjunto de teste.

5.1.3 Experimento 2: U-Net na politica nao-aleatéria

Conforme observado em outras abordagens, na politica nao-aleatéria a variacao
dos valores das métricas é consideravelmente maior. A Tabela 7 ressalta essa diferenca
em relagao a politica aleatéria. Primeiramente nota-se que os valores das trés métricas
de avaliagdo aumentaram no conjunto de treino. A exclusdo das inlines pertencentes a
acumulagao norte, que possui geologia diferente, além da regiao de corte e diferenca de
distribuicao de intensidade dos pixels, permitiu um sobreajuste maior aos dados de trei-
namento, que agora sao ainda mais correlatos do que antes. Por outro lado, vemos que
os valores das métricas no conjunto de teste diminuiram, além de variarem significativa-
mente entre os experimentos realizados. Na politica aleatéria, a diferenca maxima entre

os F'1 no conjunto de testes ¢ de 0.07, enquanto que na politica nao-aleatoria ¢ de 0.57.
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Tabela 7 — Métricas de segmentagao dos conjuntos de treino e teste usando a politica nao-aleatdria.

Conjunto Run # F1 (+ STD)

Métricas

Precision (£ STD)

Recall (& STD)

0 0.92 £ 0.16 0.96 £ 0.09 0.92 £ 0.17
1 0.90 £ 0.14 0.87 £ 0.16 0.95 £ 0.11
Treino 2 0.86 £ 0.14 0.83 £0.15 0.88 £ 0.12
3 0.88 £0.14 0.86 = 0.15 0.91 = 0.09
4 091 £0.14 0.90 £ 0.15 0.93 £ 0.11
0 0.53 £ 0.18 0.45 £ 0.18 0.69 £ 0.21
1 0.45 £ 0.19 0.57 £ 0.23 0.49 + 0.25
Teste 2 0.68 £ 0.17 0.61 £ 0.21 0.87 £ 0.10
3 0.70 £ 0.19 0.62 £ 0.22 0.86 = 0.06
4 0.13 = 0.19 0.14 £ 0.15 0.21 £ 0.31

O fato de a diferenca entre as métricas no conjunto de testes depender fortemente

do conjunto de pesos iniciais do treinamento faz com que a confianga no modelo treinado

seja muito reduzida: ao treinar o modelo, nao se saberda o nivel de desempenho que a

versao treinada tera em um determinado conjunto de dados.

Tabela 8 — Métricas de segmentacao dos conjuntos de treino e teste na politica aleatéria usando quanti-
zacao, DWT e ensembling.

Métricas
Conjunto Exp # F1 (£ STD) PRC (£ STD) SEN (£ STD)
0 0.87 &+ 0.17 0.87 + 0.18 0.89 + 0.15
1 0.86 = 0.18 0.88 &+ 0.18 0.87 = 0.17
Treino 2 0.87 £ 0.18 0.88 &+ 0.17 0.88 + 0.16
3 0.86 + 0.18 0.87 &+ 0.18 0.88 + 0.16
4 0.87 + 0.17 0.87 + 0.17 0.87 &+ 0.15
0 0.87 + 0.16 0.82 + 0.17 0.96 £ 0.10
1 0.88 &+ 0.16 0.83 &= 0.17 0.96 + 0.06
Teste 2 0.87 £ 0.16 0.81 = 0.18 0.97 =+ 0.07
3 0.87 &+ 0.16 0.81 + 0.18 0.97 + 0.05
4 0.87 + 0.16 0.80 + 0.17 0.97 + 0.04

A Tabela 8 mostra cinco outros experimentos ja com o uso de quantizagao, DWT
e ensembling para a politica aleatoria. Os valores de todas as métricas sao consistentes,
com varia¢gdo de no maximo 0.01 no F1 de treino e teste.

A Tabela 9 mostra cinco experimentos, também com o uso de todos os pré e pds-
processamentos usados - quantizacao, DW'T e ensembling - para a politica nao-aleatoria.

Assim como ocorre com o uso da U-Net base discutida anteriormente, na politica nao-
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Tabela 9 — Métricas de segmentacao dos conjuntos de treino e teste na politica nao-aleatéria usando
quantizagao, DWT e ensembling.

Métricas
Conjunto Exp # F1 (£ STD) PRC (£ STD) SEN (+ STD)
0 0.92 £ 0.15 0.93 £ 0.12 0.92 £ 0.14
1 0.91 £ 0.15 0.93 £ 0.13 0.91 £ 0.15
Treino 2 0.92 £ 0.15 0.93 £ 0.13 0.91 £ 0.14
3 0.92 £ 0.15 0.94 £ 0.11 0.91 £ 0.15
4 0.92 £ 0.15 0.94 + 0.11 0.91 £ 0.16
0 0.62 =+ 0.15 0.49 £ 0.14 0.88 £ 0.08
1 0.62 £ 0.15 0.49 £ 0.10 0.91 £ 0.05
Teste 2 0.64 £ 0.17 0.59 £+ 0.18 0.75 £ 0.12
3 0.61 £ 0.20 0.56 £ 0.20 0.72 £ 0.16
4 0.60 £ 0.16 0.58 £ 0.18 0.69 £ 0.12

aleatéria as métricas de treino aumentam em comparagao com as da politica aleatoria por
apresentar, durante o treinamento, imagens muito mais semelhantes entre si ja que nao
incluem inlines da acumulacao norte. Nota-se também uma estabilidade maior nas seg-
mentacoes por conta de precisoes e sensibilidades proximas entre as previsoes de inlines de
um mesmo experimento. No conjunto de teste, observa-se uma melhora significativa tanto
em valores absolutos das métricas de avaliacao quanto na estabilidade dos resultados.

A Figura 41 mostra a segmentagao de 10 U-Nets diferentes na inline 571, perten-
cente a acumulacao de gas ao norte. Cinco destas previsoes, mostradas no lado esquerdo,
representam a segmentacao de cada U-Net treinada na politica aleatéria. As cinco previ-
soes do lado direito sao a segmentacao de cada U-Net treinada na politica nao-aleatoria.
Conforme ja discutido, na politica aleatéria os resultados sdo mais uniformes entre di-
ferentes experimentos, enquanto que na politica ndo-aleatéria ha uma variagdo muito
maior de desempenho dependendo do experimento e sua respectiva inicializacao de pesos
da rede.

Uma ilustracao mais detalhada dessa variacao pode ser encontrada na Figura
42. Nela vemos a segmentacgao na inline 574 de 10 U-Nets base e seu ensemble. Muitos
dos modelos nao segmentam corretamente a regiao anotada, sendo que duas U-Nets mos-
tradas na imagem nao classificam nenhum pixel na imagem como gas. Isto resulta em
uma segmentacao por ensemble com muitos falsos negativos. A tltima U-Net a esquerda
possui muitos falsos positivos, incluindo segmentacao praticamente continua numa regiao

acima da regiao anotada. Essa forma tomada pelos falsos positivos denotam particular-
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Figura 41 — Comparacdo entre a segmentacdo de U-Nets usando as politicas aleatoria e ndo-aleatoria.
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Figura 42 — Segmentacdo da Inline 574 das U-Nets que compoe um ensemble. A imagem de baixo ilustra
a inferéncia do ensemble para uma mesma inline.

mente um sobreajuste nos dados por ser um formato muito parecido com as das regioes

de gés (retangular).

5.1.4 Comparacao entre diferentes combinacoes de técnicas

A Tabela 10 mostra as métricas médias sobre diferentes experimentos conside-
rando cada combinacao de técnicas de pré e pés-processamento. O caso “Base” se refere

ao experimento sem pré ou pos-processamento. Adicionar DWT garante consisténcia dos
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resultados, evidenciado no decréscimo do desvio padrao do Fl-score em uma ordem de
magnitude e no decréscimo dos desvios padrao da precisao e da sensibilidade em valo-
res comparados com o caso em que nenhum pré-processamento ou pos-processamento é
realizado.

Fazer o ensemble das segmentacoes das U-Nets treinadas sem nenhum tipo de pré-
processamento nas imagens também induz uma melhora na estabilidade, especialmente
a precisao e na sensibilidade, porém remove muitos verdadeiros positivos para melhorar
a precisao, levando a uma diminuicao na sensibilidade em comparacao com o caso Base.
Ao usar a quantizagao e DW'T simultaneamente, o Fl-score é o mesmo que no caso de
sem pré-processamento, mas existe um aumento na sensibilidade e um decréscimo na
precisao. Ao usar todas as trés técnicas, existe um aumento efetivo no Fl-score gracas
a um aumento significativo na sensibilidade, ao passo que o desvio padrao de todas as
métricas ¢ o menor entre virtualmente todos os casos, com excecao do experimento onde

foi realizado apenas o uso de ensemble como pds-processamento.

Tabela 10 — Médias das métricas de segmentacao tomadas sobre cinco experimentos para cada combina-
¢ao de métodos no conjunto de testes da politica ndo-aleatoria.

Conjunto de teste

Método # F1 (£ STD) PRC (+ STD) SEN (4 STD)
Base 0.49+ 0.21 0.56+ 0.08 0.62 £ 0.24
DWT 0.49 £+ 0.06 0.47 £+ 0.05 0.63+ 0.15
Quantizacao 0.42 £ 0.13 0.50 £ 0.10 0.53 £ 0.21
Ensemble 0.48 4+ 0.09 0.74 + 0.02 0.47 + 0.09
Quantizacao + DWT 0.49 £ 0.14 0.43 £ 0.14 0.65 £ 0.10

Quantizacao + DWT + Ensemble 0.62 + 0.01 0.54 + 0.04 0.79 + 0.08

Na Figura 43, vemos o impacto do treinamento apenas com a adicao da DW'T no
pré-processamento das imagens. Nota-se que as segmentagoes sdo mais uniformes entre
si, como denotado pela redugao no desvio padrao do F1 score e precisao na Tabela 10.
Porém, ainda existem muitos falsos negativos em diversos experimentos diferentes.

Na Figura 44, tanto a quantizagdo quanto a DWT foram aplicadas nas imagens
passadas para a rede neural. Neste caso, vemos que 4 das 10 apresentam uma marcagao
continua de falsos positivos entre 5 km e 10 km. As dreas anotadas também sao marcadas
em toda a sua extensao, com excecao da terceira U-Net a esquerda, que possui alguns
falsos negativos. Ao fazer o ensemble dos resultados, os falsos positivos sao descartados

pelo voto da maioria e, de igual modo, os falsos negativos da terceira U-Net a esquerda
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Figura 43 — Segmentacao da inline 574 realizads por U-Nets individuais que consistuem um ensemble. A
imagem inferior constitui a segmentacao da mesma inline feita pelo ensemble, cujas imagens
passaram apenas pelo pré-processamento com a transformada wavelet.
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Figura 44 — Segmentacgdo da Inline 574 realizadas por U-Nets individuais que constituem um ensemble. A
imagem inferior constitui a segmentacio da mesma inline feita pelo ensemble, cujas imagens
passaram pelo pré-processamento de DW'T e quantizacao.
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Figura 45 — O gréafico no topo a esquerda mostra como a fatia axial vista na figura inferior é feita. com
aproximadamente dois quilémetros na dire¢do das inlines, das inlines 558 a 635. A figura
no topo a direita mostra melhor, no grafico 3D, a profundidade considerada na criagao da
figura inferior. A figura inferior mostra a visdo axial do bloco F3 depois das previsoes do
ensemble de U-Nets no conjunto de teste.

nao sao levados em consideracao. No final, a segmentacao gerada pelo ensemble segmenta
apenas a regiao de interesse, com alguns falsos positivos ao redor resultantes da marcagao
da estrutura que armazena o gas natural.

Podemos ver como fica a segmentagao tridimensional da U-Net, ja considerando-
se a quantizagao, DWT e o ensembling, na Figura 45. Nota-se uma continuidade muito
maior e mais proxima das bordas laterais da acumulagao de gas, porém com pouca
capacidade de segmentar a regiao de corte. Também podemos ver uma baixa incidéncia
de falsos positivos nas regioes em que existe uma transicao abrupta de tipo de sedimento

que nao esta relacionada com gas natural, ainda que seu efeito no trago sismico seja

semelhante.

5.1.5 Analise dos mapas de caracteristicas

Procuramos entender em que ponto os modelos diferentes de U-Nets (mesma
arquitetura porém treinados com pesos iniciais distintos) passaram a divergir em relacao
as caracteristicas extraidas das imagens. Para isso, analisamos alguns mapas de caracte-
risticas em diferentes profundidades do codificador e decodificador.

Na Figura 46, comparamos diversos filtros (ou mapa de caracteristicas) de uma

mesma camada da parte codificadora de duas U-Nets, uma com bom desempenho na
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Modelo 0, ativacao 3 (encoder) Modelo 5, ativacio 3 (encoder)

Figura 46 — Comparagio entre a camada de ativagido 3 da parte codificadora (encoder) de duas U-Nets
em experimentos distintos. A segmentacao final de cada um dos modelos, ao redor da &area
anotada, também é mostrada.

Modelo 0, ativacao 3 (encoder) Modelo 5, ativacdo 3 (encoder)

Figura 47 — Comparagdo entre a camada de ativacio 8 da parte codificadora (encoder) de duas U-Nets
em experimentos distintos. A segmentacao final de cada um dos modelos, ao redor da &area
anotada, também é mostrada.

segmentacao e outra que nao segmentou nada. Nesta ativacdo na primeira camada do
codificador, vemos que nao ha uma grande diferenca qualitativa entre os diferentes fil-
tros. O mesmo acontece também na camada de ativacao 8, um pouco mais adiante no
codificador, como mostra a Figura 47.

No entanto, no inicio do decodificador, ja na camada 22, vemos que existe uma
mudanga consideravel nos filtros. No modelo 0, vemos que existem duas regioes onde o
modelo considera que as caracteristicas sejam relevantes. Um mais acima e numa regiao
central da imagem, que é onde esta localizada a acumulacao de gas natural, e outra
mais a direita para baixo, onde existe um ponto com brightspots nao associados a gas

natural. J& o modelo 5 foca somente nessa segunda regiao e nao “vé” a acumulagao de
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Modelo 0, ativacdo 22 (decoder) = Modelo 5, ativacio 22 (decoder)

Figura 48 — Comparagio entre a camada de ativagio 22 da parte decodificadora (decoder) de duas U-
Nets em experimentos distintos. A segmentacio final de cada um dos modelos, ao redor da
area anotada, também é mostrada.

gés. Como isto acontece logo no comeco do decodificador, consideramos a hipétese de
que o modelo é particularmente sensivel as caracteristicas no espaco latente do bottleneck
da arquitetura U-Net. Isto reflete a dificuldade inerente em lidar com dados de imagens

sismicas, que sao susceptiveis a ruidos e interferéncias em diversas etapas de sua aquisi¢ao

e pré-processamento.

5.2 Meétodo 2: Abordagem 1D - RoBERTa

Todos os experimentos na abordagem 1D compartilham o mesmo pré-treinamento.
Durante a etapa de pré-treinamento, o RoBERTa foi treinado na tarefa de MLM com
os hiperparametros da Tabela 11. Foram usadas todas as inlines disponiveis para treino
para simular a inclusao da maior quantidade de dados disponiveis para essa tarefa nao-
supervisionada.

Tabela 11 — Pardmetros para o pré-treinamento na tarefa de MLM.

Parametro Valor
Hidden layers 8
Attention heads 12
Tamanho do vocabulario | 200
Batch size 1024
Epocas 200

Foi treinado um modelo na tarefa de classificacao em que todos os pesos foram
otimizados. Os parametros usados nesta tarefa sdo descritos na Tabela 12. Em ambas
as politicas de treino-teste, foram tomados como pesos iniciais aqueles obtidos durante o

pré-treinamento.
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Tabela 12 — Pardmetros para o treinamento na tarefa de classificacao de t-frases.

Parametro Valor
Hidden layers 8
Attention heads 12
Tamanho do vocabulario 200
Batch size 1024
Epocas 200
Learning rate 5x107°
ls 5
lw 7
input size 35 tokens
Funcao de custo Focal

5.2.1 Experimento 3: Politica aleatéoria sem operagoes morfolégicas

Tabela 13 — Valores médios das métricas de avaliagdo com seus respectivos erros padroes para a politica
aleatéria sem a aplicacdo de operagoes morfologicas no pds-processamento, avaliados pixel
a pixel antes da aplicacdo de operacgoes morfologicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de Com corte  Sem corte
Avaliacao

F1-Score  0.53 £ 0.02 0.54 £+ 0.02
PRC 0.41 £0.02 0.41 £ 0.01
SEN 0.83 £0.03 0.83 £ 0.03

A Tabela 13 mostra as métricas de avaliagao da segmentagdo no Experimento 1.
O modelo treinado na politica aleatdria é capaz de identificar possiveis acumulagoes de
gas natural com uma sensibilidade média de 0.83+0.03, resultando em demarcacoes mais
claras e continuas da regiao de interesse. A baixa precisao deve-se principalmente aos fal-
sos positivos ao redor da regiao anotada. Neste experimento, observamos também que
considerar ou nao a regiao com imagens corrompidas nao altera significativamente as mé-
tricas de avaliagao. Isto é esperado ja que os tragos pertencentes as imagens corrompidas
também sao usados no treinamento do modelo, que aprende a segmentar corretamente
levando os problemas nos dados dessas imagens em consideracao.

A Figura 49 mostra a consisténcia das inferéncias em varias inlines do conjunto
de teste, que contém secoes transversais altamente correlacionadas com aquelas usadas
no treinamento. Ambas as regides destacadas pelo especialista sao identificadas sem um
unico falso positivo a uma distancia maior que 1 km das anotagoes originais. Os falsos

negativos indicados nessas inferéncias acontecem em regides com uma diminui¢do de
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Figura 49 — Sequéncia de inlines 55, 79, 115 e 581 na politica aleatéria sem operages morfologicas. Todas
as imagens possuem um intervalo de TWT entre 400 ms e 800 ms.

Inline 38 Inline 55

Figura 50 — Detalhe das inlines 38 e 55 que mostram uma perda de resolucdo na drea onde existe falha
na segmentacao.

resolucao no estrato. A Figura 50 permite a visualizagdo desta diferenca na resolucgao.

5.2.2 Experimento 4: Politica aleatéria com operagoes morfolégicas

O uso das operacoes morfoldgicas é justificado pela presenca de falsos positivos
esparsamente presentes nas imagens sismicas, além de alguns falsos negativos dentro da
regiao anotada como gas. As operagdes de abertura e fechamento sao aplicadas para
remover os falsos positivos ou tornar os falsos negativos em verdadeiros positivos depen-

dendo de suas posig¢oes na previsao original. Na Tabela 14 observamos a manutenc¢ao dos
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valores das métricas dentro da margem de erro e, portanto, sem diferenca significativa
em comparacao com a segmentacao original sem as operagoes morfolégicas. Este pode
ser considerado um dos efeitos do uso de dados de ambas as regides tanto para o treino
quanto para o teste. Pelo fato de as imagens sismicas nesta politica serem altamente cor-
relacionadas, o resultado acaba por ser similar ao que acontece quando ha um vazamento
de dados - dados de teste presentes no treino - isto ¢, o modelo apresenta um desempenho

tao bom quanto aquele nas imagens de treinamento.

Tabela 14 — Valores médios das métricas de avaliagdo com seus respectivos erros padroes para a politica
aleatéria com a aplicacdo de operagoes morfoldgicas no pds-processamento, avaliados pixel
a pixel antes da aplicacdo de operacoes morfoldgicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de  Com corte Sem corte
Avaliacao

F1-Score 0.54 £ 0.02 0.55 4+ 0.02
PRC 0.41 £0.02 0.42 £ 0.01
SEN 0.87 £ 0.03 0.87 £ 0.02

Ap6s o uso das operagoes morfoldgicas, a segmentacao das inlines mostradas na
Figura 49 continuam consistentes entre si porém desta vez com um numero menor de
falsos positivos e também de falsos negativos, como visto na Figura 51.

As Figuras 52 e 53 mostram a segmentacao feita pelo modelo RoBERTa trei-
nado na politica aleatoria. Os falsos positivos ocorrem, em sua maioria, abaixo de uma
profundidade de 1600 ms, na regiao do chamado horizonte Terciario. Por causa da di-
ferenca na composicao das rochas e sedimentos no local desta transicao, as amplitudes
das reflexoes sismicas se tornam mais expressivas e acabam por serem entendidos como
pixels pertencentes a classe de gas. No entanto, essas previsoes sao pontuais e podem ser

desconsideradas na pratica.
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Figura 51 — Sequéncia de inlines 55, 79, 115 e 581 na politica aleatoria apés a aplicagdo das operagdes
morfolégicas. Todas as imagens possuem um intervalo de TWT entre 400 ms e 800 ms.
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Figura 52 — Segmentagdo completa da inline 38.
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Figura 53 — Segmentacdo completa da inline 55.

5.2.3 Experimento 5: Politica nao-aleatéria sem operagoes morfologicas

Em relacao aos Experimentos 1 e 2, o Experimento 3 apresenta valores das mé-
tricas de avaliagao consideravelmente menores na Tabela 15. Esta diferenga demonstra
o efeito da escolha de politica de divisdo de testes. Neste Experimento, o modelo desco-
nhece as inlines da acumulacao norte usada para teste, e portanto nos fornece uma visao
mais clara da capacidade de generalizacao do modelo para uma regiao desconhecida pelo

modelo.

Tabela 15 — Valores médios das métricas de avaliagdo com seus respectivos erros padroes para a politica
nao-aleatdria sem a aplicacdo de operacoes morfologicas no pds-processamento, avaliados
pixel a pixel antes da aplicacao de operagoes morfolégicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de  Com corte Sem corte
Avaliacao
F1-Score 0.20 & 0.01 0.31 £ 0.01

PRC 0.15 & 0.01  0.228 & 0.009
SEN 0.38 £0.03 0.52 £ 0.02

Na Figura 54, vemos a segmentagao feita pelo modelo na inline 588 sem o pods-
processamento com operacoes morfolégicas. E possivel observar a existéncia de falsos
positivos especialmente na porcao direita da anotacdo, além de pequenas linhas de falsos
positivos entre alguns verdadeiros positivos. A maior parte dos falsos positivos estao
localizados ao redor da anotagao. Pela prépria natureza da anotacao, as extremidades de
uma acumulacao sao de dificil demarcacao exata e falsos positivos nessas regides podem
indicar, na verdade, a presenca de gas natural nao anotados durante pelo especialista.

Os falsos positivos que surgem na regiao superior a direita estao associados a brightspots



96

produzidos por mudangas abruptas na impedancia actistica nestes pontos, e podem estar
associados a pequenos reservatorios de gas natural que nao sao economicamente viaveis

ou que contém apenas agua, de modo que o especialista nao os anotou como géas natural

mas o modelo os interpretou como tal.

inline 588
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Figura 54 — Segmentacdo da inline 558 feita pelo modelo treinado, antes das operagoes morfolégicas.

A Figura 55 mostra a ocorréncia dos falsos positivos a direita das imagens vir-
tualmente nos mesmos locais, sendo consistentes entre si e indicando a possibilidade de
algum tipo de hidrocarboneto, ainda que economicamente inviavel, ou agua nessas regioes.
A dltima imagem sismica é a inline original, onde é possivel ver a presenca de brightspots

nos locais onde o modelo prevé a presenca de gas natural.
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Figura 55 — Segmentagio das inlines 587, 588, 589 e 590 (de cima para baixo). A tltima imagem é a inline
588 sem a segmentagdo para uma melhor visualizagdo dos brightspots. Os falsos positivos
na regiao a direita aparecem aproximadamente nos mesmos locais.

Neste Experimento também observamos uma diferenca maior nas métricas ao
considerar ou nao a regiao de corte. Como as imagens pertencentes a regiao de corte pos-
suem distribuigoes de pixels diferentes daquelas usadas para treino, o modelo apresenta

dificuldades para segmentar corretamente imagens dessa regiao.

5.2.4 Experimento 6: Politica nao-aleatéria com operacgoes morfolégicas

Na politica nao-aleatéria, a vantagem de usar as operacgoes morfoldgicas fica
mais evidente, ja que, pela propria definicao da politica, o modelo apresenta mais dificul-
dades para fazer uma boa classificagao dos pixels. O pds-processamento com operagoes
morfologicas fornece um aumento de 25%, ou 0.13 p.p. na sensibilidade do modelo descon-
siderando a regiao de corte em comparagao com a mesma segmentacao sem as operagoes
morfolégicas. O ganho na precisdo é menor mas também aumenta aproximadamente 18%

ou 4 p.p. em comparagao ao caso sem o pds processamento. Com isso, vemos que o uso



98

dessas operagoes implica em uma melhora geral do modelo e melhora sua capacidade de
segmentar uma maior extensao do reservatério de gas natural.

Tabela 16 — Valores médios das métricas de avaliagao com seus respectivos erros padroes para a politica
nao-aleatéria com a aplicacdo de operagdes morfologicas no pds-processamento, avaliados
pixel a pixel antes da aplicacdo de operagoes morfolégicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de  Com corte  Sem corte
Avaliacao

F1-Score 0.25 £+ 0.01 0.36 & 0.01
PRC 0.18 & 0.01 0.264 0.01
SEN 0.50 &+ 0.03 0.65 £ 0.02

O modelo apresenta desempenho similar em outras inlines do conjunto de testes,
como pode ser observado na Figura 56. Essa sequéncia de inferéncias ilustra a tendéncia
da segmentacao da estrutura que aprisiona o gas natural, ainda que esta estrutura nao
apresente uma anotagao de gas. Com as operacoes morfoldgicas, os falsos positivos a
direita das inlines se consolidam ao passo que o nimero de falsos negativos diminuem
na regiao anotada. Isto fica mais claro na Figura 57, onde as OMs foram aplicadas na
segmentacao da inline da Figura 54, onde é observada uma reducao de falsos positivos
pontuais na regiao entre 15km e 20km por volta de TW'T = 1400 e também um aumento

de verdadeiros positivos.
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Figura 56 — Inlines 558, 565, 582 e 585 na politica nao-aleatéria apds aplicacdo de operagoes morfologicas.
Todas as imagens apresentam um corte no eixo TWT entre 400 ms e 800 ms.
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Figura 57 — Segmentacao da inline 558 feita pelo modelo treinado, depois das operagoes morfoldgicas.

5.2.5 Visualizagoes axial e tridimensional da segmentacao

Para uma melhor visualizagao da capacidade de segmentac¢ao do modelo treinado,
vemos na Figura 58 uma visao axial da regidao de teste. Nela, observamos trés gréaficos.
O primeiro grafico a esquerda mostra toda a segmentacdo da regiao de teste ao longo
de toda a profundidade (em ms) dos dados, feita através do empilhamento de todas
as segmentacoes bidimensionais nas imagens sismicas. No grafico a direita, temos uma
visdo um pouco mais frontal, mas ainda inclinada, do volume de teste. Na visualizagao
inferior, consideramos um corte de 400 ms de espessura no volume, com as inlines de 558
a 635. Se qualquer trago possuir pelo menos uma previsao de gas dentro desse volume,
consideramos nessa visualizagdo que foi previsto gés natural nessa area. Notamos que a
maior parte da acumulacao de gas esta contida dentro da regido prevista pelo modelo.
A partir da inline 600, explicitada na imagem, ocorre o problema de corte na imagem e,
por consequéncia, diminui a capacidade do modelo de prever corretamente a presenca de

gas natural, resultando em um ntimero maior de falsos negativos.
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Figura 58 — O gréfico no topo & esquerda mostra como a fatia axial vista na figura inferior é feita com
aproximadamente dois quilémetros na diregdo das inlines, das inlines 558 a 635. A figura
no topo a direita mostra melhor, no grafico 3D, a profundidade considerada na criagdo da

figura inferior. A figura inferior mostra a visdo axial do bloco F3 depois das previsdes no
conjunto de teste.

5.2.6 Experimento 7: Uso de especificacdo de histograma na politica nao-

aleatoéria.

Durante os experimentos, foi observado que uma parte dos dados possui uma
distribuicao de intensidade de pixels e contraste diferente do resto, além de uma reso-
lugdo menor. Esta informacao foi relatada a um especialista que confirmou o problema
nos proprios dados disponibilizados publicamente. A diferenca entre as distribui¢des nao
¢ percebida nas métricas de avaliagao na politica aleatéria pois os dados desta regiao
também sao usados no treinamento e o modelo também aprende a segmentar os tragos
que estao localizados nela. No entanto, na politica nao-aleatoria este problema torna-se
aparente ja que o modelo desconhece a distribuicao dos dados nesta regidao. Sendo esta a
unica fonte para estes dados disponivel, foi necessario utilizar um método para contornar
este problema. Como mencionado na secao 2.6.3, a técnica de especificacao de histograma
pode ser usada para aproximar a distribuicao de intensidade de pixels entre duas imagens
diferentes. Nas imagens sismicas corrompidas localizadas na regiao de corte, a técnica é
aplicada de forma que sua distribuicdo de intensidade de pixel fique mais préxima da-

quela das imagens usadas no conjunto de treino, tornando o contraste mais parecido
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entre as imagens dos dois conjuntos. Em particular, o objetivo principal dessa técnica é
diminuir o nimero de falsos positivos ao mesmo tempo em que busca manter o maximo
de verdadeiros positivos possivel.

Na Figura 59, observamos a ocorréncia desse problema em duas inlines. Na inline
604, vemos uma diminuicao de falsos positivos, mas em contrapartida também ocorre um
aumento de falsos negativos na regiao de gas, isto é, a aplicacao da especificacao de
histograma também levou a uma piora da segmentacao nesta imagem. Por outro lado,
na inline 631, existe uma melhora significativa na redugao de falsos positivos ao mesmo
tempo em que a segmentacao da estrutura que armazena o gas se mantém. Esse é um caso
extremo em que a precisdo aumenta uma ordem de magnitude, demonstrando o potencial
que a técnica de especificagdo de histograma tem para a redugdo de falsos positivos. Na
pratica, essa reducao é desejada para que o geocientista possa focar seus esforcos apenas

em areas com um maior potencial de apresentar acumulagoes de gas.

Sem especificacao de histograma Com especificacdo de histograma

inline 604 inline 604

1600
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400

10 15 10
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Figura 59 — Comparacao da segmentacdo de duas imagens antes e depois da aplicagdo da técnica de
especificacdo de histograma.

5.3 Comparacao entre as politicas de treino e teste nos Experimentos 1-5

Observamos um maior valor de F1-score, precisao e sensibilidade na politica ale-
atoria em comparacgao com a nao-aleatéria. Conforme discutido no comecgo deste capitulo
no inicio da secao 5, este ¢ um resultado esperado por conta da alta correlagao entre
inlines préximas que sao usadas no treino e no teste. Deste modo, apds o treinamento, o
modelo é capaz de ter um desempenho parecido no conjunto de teste. Além disso, tam-
bém ¢é capaz de aprender a segmentar os sinais da regiao de corte, ja que parte das inlines

dessa regiao sao usadas no treinamento.
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As previsoes da politica nao-aleatéria, no entanto, possuem uma maior probabi-
lidade de representar o potencial real de generalizacdo de um modelo, visto que os testes
sao feitos em imagens sismicas retiradas de areas geograficas o mais distante possivel
umas das outras. Ainda que as métricas de segmentagdo possuam valores menores em
relacao as da politica aleatoria, as previsoes do modelo identificam a regiao da acumula-
¢ao de gas, ja que a maior parte dos pixels classificados como gas estdo préximos a essa
regiao, sendo efetivamente 1util para ajudar o especialista a focar seus esfor¢os no estudo
dessa area.

Na politica aleatéria, a diferenca entre as métricas antes e depois das OM esta
dentro da margem de erro padrao, ou seja, nao apresenta segmentacao com diferenca
estatistica significativa. O fato da inclusao de imagens altamente correlacionadas estarem
presentes tanto no conjunto de treino quanto no de teste leva a uma segmentacao 6tima
no conjunto de teste, dada uma boa segmentagao no conjunto de treinamento. Isto resulta
em poucos falsos positivos ou falso negativos para serem alterados. Por outro lado, na
politica nao-aleatoria, as OM melhoram consideravelmente as métricas médias, com um
aumento de 0.12 e de 0.13 na sensibilidade média das imagens de teste na politica nao-
aleatoria, passando de 0.38 para 0.50 considerando a regiao de corte e de 0.52 para
0.65 sem a regiao de corte. Isto significa que a regiao de gas esta muito mais claramente
delineada na imagem segmentada. A precisao também aumenta em 0.03 nos dois casos da
politica nao-aleatéria. Esse aumento menor pode ser explicado pelo aumento do ntimero
de falsos positivos na regiao proxima a marcacao do especialista, contrabalanceado pela
remocao de falsos positivos em regides afastadas da marcacao.

O desempenho do modelo em algumas inlines antes e depois das OM em ambas
as politicas de treino-teste podem ser vistas nas tabelas 17 e 18. Na politica aleatoéria,
houve um pequeno aumento na sensibilidade em todas as inlines mostradas, enquanto
que a precisao foi maior em dois casos - as linhas 79 e 581. O aumento ou diminui¢ao
dos valores foi de no maximo 0.03. Por outro lado, a aplicacao das OM melhoraram
consideravelmente as métricas de desempenho em duas inlines na politica nao-aleatéria:
582 e 585.

O efeito das OMs nas métricas das inlines 565 e 585 é mais evidente daquele nas
linhas mais ao sul, 558 e 565. Isto acontece porque apresentam diferencas geomorfolégi-
cas comparadas com algumas linhas usadas no treinamento, que pertencem a acumulagao

de gas do sul, ilustradas na Figura 61. Dessa forma, a segmentacao original feita pelo
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Tabela 17 — Comparagdo das métricas de inlines selecionadas na politica aleatdria antes e depois das
operagdes morfoldgicas (OM). Os melhores resultados para cada inline em cada métrica
estdao em negrito.

Antes das OM Depois das OM
Inline # F1-Score PRC SEN ‘ F1-Score PRC SEN
55 0.58 048 0.75 0.59 0.48 0.78
79 0.59 0.46 0.84 0.58 0.44 0.86
115 0.65 0.49 0.96 0.66 0.51 0.97
581 0.51 0.35 0.98 0.48 0.32 0.99

Tabela 18 — Comparagdo das métricas de inlines selecionadas na politica ndo-aleatéria antes e depois
das operagoes morfolgicas (OM). Os melhores resultados para cada inline em cada métrica
estdao em negrito.

Antes das OM Depois das OM
Inline # F1-Score PRC SEN | F1-Score PRC SEN
558 0.17 0.09 0.6 0.17 0.09 0.6
565 0.31 0.21 0.69 0.28 0.17  0.69
582 0.30 022 046 | 0.35 0.25 0.61
585 0.26 022 034 | 0.37 0.27 0.55

RoBERTa nao preenche completamente a regiao de gés, dai o efeito maior das OMs. A
Figura 60 mostra o efeito da aplicagao das OMs nas linhas 565 e 585, onde o efeito é mais
evidente. As OMs expandem as previsoes originais, completando espagos entre pixels clas-
sificados como positivos na segmentacao original. Essa expansao aumenta efetivamente a

continuidade da segmentagao e, portanto, a sensibilidade.
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Figura 60 — Segmentacao com e sem OM. H4 um aumento significativo no nimero de pixels segmentados
corretamente (verdadeiros positivos) depois da aplicagao das OM, vistos em azul escuro na
figura.
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Figura 61 — Similaridade entre a geologia das regides nas acumulagbes norte e sul e sua localiza¢do na
visdo axial do volume de dados. Em retangulos azuis, as inlines 150 (sul) e 558 (norte) estao
evidenciadas.

A remocao, do conjunto de teste, da regiao com problemas de imagem aumenta os
valores das métricas de avaliagao em ambas as politicas de divisao treino-teste. No entanto,

0 maior aumento ocorre na politica nao-aleatéria: o aumento na sensibilidade média é
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de 0.15 e de 0.08 na precisao média. Por outro lado, na politica aleatéria a sensibilidade
média aumenta em 0.01 e a precisao média em 0.05. Esta pequena melhora em comparagao
com a politica nao-aleatoria é explicada pelo fato de que, no caso aleatério, as imagens
sismicas pertencentes a regiao de corte também foram usados para treinar o modelo, de
modo que este aprendeu os padroes e caracteristicas dessas imagens corrompidas. No
caso nao-aleatorio, o modelo nao teve acesso a esses dados e, portanto, desconhece as

caracteristicas e padroes dessas imagens.

5.4 Meétodo 3: Abordagem 1.5D - RoBERTa Multi-tracos

Nesta secao, mostraremos os resultados do método 1.5D, que também utiliza o
modelo RoBERTa, porém considera um contexto maior: as t-frases ao redor da qual se

deseja classificar. O modelo foi treinado com os pardmetros da Tabela 19.

Tabela 19 — Parametros para o treinamento.

Parametro Valor
Hidden layers 8
Attention heads 12
Tamanho do vocabulario | 200
N 4
Batch size 8
Epocas 100

5.4.1 Experimento 8: Politica aleatéoria sem operagoes morfolégicas

Na tabela 20 observamos que as métricas caem consideravelmente em relacao
ao Experimento 1. Apenas a sensibilidade se mantém acima de 0.6. Um dos principais
problemas apresentados por este método ¢ a dificuldade em segmentar regioes com perdas
de resolugao e formato diferente da maior parte dos dados de treinamento. O mesmo ja
acontecia em menor grau no Método 1D, onde a Figura 50 ilustra a regiao mencionada.
Como exemplo dessa dificuldade, podemos ver as linhas sismicas 50 e 66, pertencentes a
acumulacao sul, na Figura 62. Ambas sao inlines usadas somente para o teste do modelo
na politica aleatoria. Das duas regides anotadas, a regiao a esquerda possui uma baixa
taxa de verdadeiros positivos, enquanto que a regiao a direita possui a maior parte de
seus pixels corretamente classificados. Além disso, ambas as inlines também possuem

falsos positivos isolados em uma estrutura abaixo de 1400 ms, caracterizada também por
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uma diferencga entre as refletancias dos materiais que a formam, mas nao associados a

presenca de hidrocarbonetos como gas natural e petréleo.

Tabela 20 — Valores médios das métricas de avaliagdo com seus respectivos erros padrdes para a politica
aleatoria sem a aplicagdo de operagbes morfolégicas no pds-processamento, avaliados pixel
a pixel antes da aplicagdo de operac¢oes morfologicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de  Com corte  Sem corte
Avaliacao

F1-Score  0.26 £ 0.01 0.29 £ 0.02
PRC 0.19 £0.01 0.22 £ 0.01
SEN 0.57£ 0.02 0.59 £ 0.03
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Figura 62 — Segmentacao das inline 50 e 66 com o modelo 1.5D.
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5.4.2 Experimento 9: Politica aleatéria com operagoes morfologicas

Tabela 21 — Valores médios das métricas de avaliagdo com seus respectivos erros padroes para a politica
aleatéria com a aplicagdo de operagdes morfoldgicas no pds-processamento, avaliados pixel
a pixel antes da aplicacdo de operacoes morfologicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de  Com corte  Sem corte
Avaliacao

F1-Score  0.26 £ 0.02 0.29 £ 0.02
PRC 0.19 £0.02 0.22 £ 0.01
SEN 0.64£ 0.03 0.65 £ 0.03

Pelos valores presentes na tabela 21 observamos que, assim como no Método 1D,
na politica aleatoria os valores das métricas de avaliagao no conjunto de teste sao similares
antes ou depois da aplicacao das operagoes morfologicas por conta da alta correlagao entre
as imagens usadas no treino e no teste do modelo, o que providencia uma segmentagao
que tende a ser mais continua e, portanto, que nao se diferencia muito daquela obtida

apds o pos-processamento com operacoes morfologicas.

5.4.3 Experimento 10: Politica nao-aleatéria sem operagdoes morfolégicas

Neste Experimento, andlogo ao Experimento 3, observamos através da Tabela
22 que o método multi-tragos apresenta valores maiores em todas as métricas de avalia-
¢ao tanto no caso que leva em consideracdo a regiao de corte quanto aquele que nao a
considera. Em particular, a sensibilidade do modelo desconsiderando a regiao de corte,
em comparacao ao Experimento 3, é 27% ou 14 p.p. maior. H4 também um aumento
na precisao de 7 p.p. com a regiao de corte e aproximadamente 13 p.p. sem ela. Por
consequéncia, também ha um aumento maior no Fl-score de 7 p.p. com a regiao de corte
incluida e 12 p.p. sem a mesma. Os valores mencionados indicam que a adi¢gao de um
contexto maior na politica nao-aleatéria fornece ao modelo um conhecimento maior do

trago a ser segmentado, que se torna capaz de segmentar melhor a regiao de interesse.

5.4.4 Experimento 11: Politica nao-aleatéria com operagoes morfologicas

Na Tabela 23 observamos que o uso das operagoes morfologicas amplificam a
melhora da segmentacao do Método 1.5D em comparacao ao Método 1D na politica

nao-aleatoéria.
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Tabela 22 — Valores médios das métricas de avaliagdo com seus respectivos erros padroes para a politica
nao-aleatoria sem a aplicacao de operagoes morfoldgicas no poés-processamento, avaliados
pixel a pixel antes da aplicacao de operagoes morfolégicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de Com corte  Sem corte
Avaliacao

F1-Score  0.25 £ 0.02 0.39 £ 0.01
PRC 0.23 £ 0.02 0.34 £+ 0.01
SEN 0.35+ 0.03 0.57 £ 0.03

Tabela 23 — Valores médios das métricas de avaliagdo com seus respectivos erros padroes para a politica
nao-aleatoria com a aplicagdo de operacbes morfoldgicas no pds-processamento, avaliados
pixel a pixel antes da aplicacao de operagoes morfolégicas.

Com ou sem regiao de corte

Métrica de  Com corte Sem corte
Avaliacao

F1-Score  0.27 £ 0.02 0.43 £+ 0.02
PRC 0.23 £0.02 0.36 = 0.01
SEN 0.40£ 0.04 0.66 = 0.03

Na acumulacao de gas ao norte, o modelo apresenta um desempenho pior que o
método 1D. Como pode ser visto na Figura 63, apesar de segmentar a maior parte da
regiao corretamente, apresenta muitos falsos positivos, inclusive em regides mais afastadas

do local anotado.
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Figura 63 — Segmentacdo das inline 565 e 574 com o modelo 1.5D.

Por outro lado, como ja mencionado, o método 1.5D providencia uma melhora
a segmentacao. A Figura 64 mostra algumas inlines da acumulacao norte segmentadas
usando o RoBERTa na abordagem multi-tragos. Podemos comparar essas imagens com
as da Figura 56 e observar que os falsos positivos nas distancias acima de 20 km nao estao
mais presentes na segmentacao multi-tragos. Além disso, as segmentagoes preenchem mais
a area anotada de modo menos linear, como acontece no método 1D que tende a segmentar
exatamente em cima das estruturas que armazenam o gas. Esses resultados demonstram
que o contexto, isto é, as estruturas ao redor do traco a ser segmentado possuem uma
influéncia consideravel na indicagdo da presenca de gés natural. Com informacgao sobre
a geologia na vizinhanca da acumulacao de géas, o modelo ¢é capaz de ser mais preciso e

mais sensivel a presenca de gas natural.
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Figura 64 — Inlines 558, 565, 582 e 585 na politica nao-aleatdria para o método multi-tracos. Todas as
imagens apresentam um corte no eixo TWT entre 400 ms e 800 ms.

Ao comparar uma inline segmentada por inteiro, vemos mais claramente o efeito
de se considerar o contexto na maioria dos casos. A Figura 65, por exemplo, mostra que a
vasta maioria dos falsos positivos sdo removidos, aumentando a precisao, e os verdadeiros
positivos sao mantidos, conservando sua sensibilidade. Na Figura 66 temos um aumento
da sensibilidade por conta da faixa das anotagoes logo abaixo da estrutura que armazena
0 gas, que nao é segmentada no método 1D. Aqui também ha uma reducao no nimero

de falsos positivos, em especial na camada temporal ao redor de TWT = 1200 ms.
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Figura 65 — Comparacio entre a segmentacéo da inline 574 com o modelo 1D e 1.5D.
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Figura 66 — Comparacio entre a segmentagio da inline 567 com o modelo 1D e 1.5D.

Apesar da melhora de desempenho de modo geral, o modelo multi-tracos apre-
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senta uma piora para algumas inlines mais proximas da regiao de corte. Por exemplo,
na Figura 67 vemos uma piora consideravel na segmentacao ao considerar o contexto
ao redor da t-frase a ser classificada. Ao mesmo tempo em que a maior parte dos falsos
positivos foram eliminados, também a maior parte dos verdadeiros positivos nao foram
detectados. Uma possivel causa para esta piora proximo a regiao de corte é a mudanca
gradual na qualidade e propriedades dos dados. Ao considerar mais de um tnico traco
na avaliacao, a deterioracao dos dados contribui mais para uma classificacdo erronea que
leva em conta o ruido adicionado aos tracos adjacentes, em oposi¢ao ao ruido de um tnico

trago como no método 1D.
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Figura 67 — Comparacao entre a segmentac¢ao da inline 597 com o modelo 1D e 1.5D.

5.4.5 Comparacao entre as politicas de treino e teste nos Experimentos 8-11

Assim como fizemos para o Método 1D, podemos comparar a segmentagao em
diferentes inlines antes e depois das operac¢oes morfolégicas para o Método 1.5D. Na
Tabela 24 vemos que ha um claro aumento nas métricas das inlines selecionadas em
comparagao com os valores mostrados na Tabela 18. Na Figura 68, vemos o resultado do
uso das OMs nas inlines 582 e 585. Diferentemente do que acontece no Método 2, aqui o

modelo treinado é capaz de segmentar corretamente boa parte da area anotada, de modo
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que as OMs ainda contribuem para um aumento de sensibilidade, porém menos do que
no Método 2. A area proxima a 15km no eixo horizontal também nao é segmentada neste
método, sugerindo uma limitagdo do modelo RoBERTa nesta regiao tanto considerando-

se apenas o trago a ser segmentado (Método 2) quanto o contexto em que se encontra
(Método 3).
Tabela 24 — Comparacao das métricas de inlines selecionadas na politica nao-aleatéria antes e depois

das operagoes morfologicas (OM). Os melhores resultados para cada inline em cada métrica
estao em negrito.

Antes das OM Depois das OM
Inline # F1-Score PRC SEN | F1-Score PRC SEN
558 0.19 0.11 0.7 0.26 0.15 1.0
565 0.35 0.23 0.70 0.37 0.24 0.75
582 0.52 0.42  0.69 0.58 0.46 0.80
585 0.43 0.39 048 0.55 0.48 0.65
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Figura 68 — Segmentacao com e sem OM. Existe um aumento na sensibilidade do modelo ao segmentar
as duas inlines, porém menor do que no método 2.

Na Figura 69 observamos a segmentagao em trés dimensoes e também sua visao
axial. O método multitragos também apresenta problemas para segmentar a regiao com
corte. No entanto, segmenta quase a totalidade da regiao anterior ao corte (antes da inline

de nimero 600).
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Figura 69 — Os dois graficos no topo mostram a segmentacdo em trés dimensoes das inlines do reserva-

torio de gés ao norte. A figura inferior mostra a visdo axial do bloco F3 com as previsdes do
método baseado no RoBERTa multi-tragos.

5.5 Comparagao entre métodos

A Tabela 25 de dois dos métodos propostos com outros dois modelos da literatura:
LSTM e U-Net. Como nao foram encontrados os pesos exatos utilizados para cada um dos
modelos na literatura na aplicacdo em segmentacao de gas natural, optou-se por treinar
modelos com base nas arquiteturas e parametros mencionados em artigos relacionados. Os
parametros da LSTM utilizados sao os mesmos de (SANTOS et al., 2019), enquanto que a
arquitetura U-Net utilizada ¢é a utilizada no artigo original (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015). A Tabela 26 mostra o mesmo conjunto de métricas, porém apenas para
o Método 1. A separacao dos resultados deste método em relagao aos outros se deve ao
fato da espessura da anotacgao efetiva utilizada ser maior do que a utilizada nos outros
métodos, o que afeta diretamente os valores numéricos das métricas e a interpretagao
dada a cada um.
Para evitar confusao entre a nomenclatura do Método 1 com a U-Net utilizada
para comparagao, esta ultima serd chamada de U-Net Padrao (U-Net P). A LSTM e a
U-Net P sdo treinadas com as anotacoes do especialista aumentadas de forma idéntica
a usada nos métodos 2 e 3, e por pelo menos 200 épocas, parando o treinamento antes
caso nao houvesse melhora da métrica de validagdo do modelo (early stopping).

Na politica aleatéria usada, os métodos com maior desempenho sao o Ensemble
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Tabela 25 — Comparagdo de métricas entre os métodos propostos e as redes neurais de referéncia LSTM
e U-Net P, para ambas as politicas aleatoria e nao-aleatéria. Os valores em negrito mostram
os melhores resultados dos métodos cuja anotagio estendida foi feita de modo similar (todos
os métodos com exce¢do do Ensemble de U-Nets).

Aleatéria Nao-aleatoéria
Método F1- PRC SEN F1- PRC SEN
Score Score
U-Net P 0.69 £ 0.78 & 0.68 & 0.033 0.07 £ 0.028
0.05 0.05 0.05 + 0.02 4
0.009 0.007
LSTM 057+ 042+ 092+ 0.17+ 021+ 0.15+

0.02 0.01 0.02 0.02 0.02 0.02
Método 2 (RoBERTa 1D) 056+ 042+ 087+ 036+ 026+ 0.65=%

0.02 0.01 0.02 0.01 0.01 0.02
Método 3 (RoBERTa 1.5D) 0.29+ 022+ 065+ 0.43+ 0.36 £ 0.66 +

0.02 0.01 0.02 0.01 0.01 0.03

Tabela 26 — Métricas para o Método 1. Por ser necessaria a utilizagdo de um alargamento maior da
area considerada como sendo gas, e as métricas dependem da marcagao utilizada, optou-se
por separar estes valores dos anteriores, que usam um alargamento menor das anotagoes
fornecidas pelo especialista.

Aleatéria Nao-aleatoria

Método F1- PRC SEN F1- PRC SEN
Score Score

Método 1 (Ensemble U-Net) 0924+ 093+ 091+ 062+ 054+ 079+
0.01 0.01 0.02 0.01 0.01 0.02

U-Net e a U-Net P. Ambas apresentam desempenho melhor que a LSTM e que os métodos
2 e 3 tanto em Fl-score quanto em Precisdo, ao passo que a LSTM identifica correta-
mente a maior parte dos pixels anotados como gas, como visto pela sensibilidade média
de 0.92 + 0.02. No entanto, os métodos propostos nesta tese apresentam desempenhos
melhores que ambos os modelos de baseline na politica nao-aleatoria de acordo com todas
as trés métricas utilizadas, mostrando uma capacidade maior de generalizagdo quando
comparada com a LSTM e a U-Net P. Neste ponto é importante relembrar que o Método
1 utiliza um aumento maior da anotacao do especialista em relagao aos outros métodos
propostos e as arquiteturas de comparacao, de forma que a comparacao numérica direta
entre o Método 1 com os Métodos 2 e 3 nao deve ser considerada absoluta.

A Tabela 27 mostra métricas de segmentagoes individuais para quatro inlines
ilustradas na Figura 70. Pode ser visto que todos os modelos apresentam bom desempe-

nho na segmentacao quando a politica aleatéria é usada, fornecendo uma segmentagao



116

praticamente continua nos pixels anotados como gas. A U-Net P apresenta uma segmen-
tagdo melhor nas inlines pertencentes & acumulagdo mais ao sul (inlines 55, 79 e 115),
enquanto que seu desempenho é muito menor nas acumulac¢des ao norte, representada na
Figura pela linha 581. Além da inline 581, grande parte das outras inlines da acumulagao
norte também possuem baixas sensibilidades. Isto faz com que a sensibilidade média da
U-Net P na politica aleatéria seja de 0.68, ja que baixas sensibilidades nas inlines per-
tencentes a acumulacao ao norte sdo consideradas para o calculo da média. O Método 1,
baseado em um Ensemble de U-Nets, segmenta com alta precisao e sensibilidade todas
as inlines usadas no exemplo, mesmo aquela na acumulagao norte.

O Método 2 possui falsos positivos ao redor da area anotada porém distribuidos
de modo praticamente equidistante do brightspot. Possui sensibilidade similar aos outros
métodos, com excecao do Método 3. Este, por sua vez, nao apresenta um bom desempenho
na politica aleatoria, com muitos falsos negativos - especialmente na inline 55 - e falsos
positivos espalhados ao redor da area anotada de maneira disforme. Sua sensibilidade, de

modo geral, é baixa e menor que todos os outros modelos e métodos testados.

Tabela 27 — Métricas de segmentacao das inlines da Figura 70

Inline # Método F1-Score PRC SEN
LSTM 0.56 0.41 0.90
U-Net P 0.93 0.93 0.93

55 Ensemble U-Net 0.92 0.87 0.97
RoBERTa 1D 0.58 0.48 0.76
RoBERTa 1.5D 0.23 0.29 0.19

LSTM 0.59 0.43 0.96

U-Net P 0.91 0.94 0.89

79 Ensemble U-Net 0.92 0.87 0.99
RoBERTa 1D 0.58 0.44 0.86
RoBERTa 1.5D 0.35 0.30 0.42

LSTM 0.61 0.44 0.98

U-Net P 0.94 0.92 0.96

115 Ensemble U-Net 0.91 0.84 0.99
RoBERTa 1D 0.67 0.51 0.97
RoBERTa 1.5D 0.68 0.29 0.69

LSTM 0.63 0.46 0.97

U-Net P 0.00 0.00 0.00

581 Ensemble U-Net 0.94 0.89 0.99
RoBERTa 1D 0.48 0.32  0.99
RoBERTa 1.5D 0.26 0.17 0.64
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LSTM U-Net P Método 1 Método 2 Método 3

Figura 70 — Segmentacao detalhada ao redor da regido de gas natual nas inlines 55, 79, 115 e 581 na
politica aleatéria. A U-Net P e o Método 1 (Ensemble U-Net) sdo os mais precisos na
segmentagdo de inlines que pertencem & maior acumulagdo de gés (sul), enquanto que a
LSTM e os Método 2 e 3 apresentam falsos positivos ao redor da anotagao.

Quando analisamos a Tabela 28, vemos que os Métodos propostos possuem de-
sempenho consistentemente melhor que os métodos de presentes na literatura: para cada
inline analisada, os métodos propostos apresentam maiores valores das métricas de avali-
acao. Isto demonstra a confiabilidade dos métodos na identificacao de pixels classificados
como gas, o que fornece uma assisténcia melhor ao geocientista ao indicar a regiao apro-
ximada de um reservatério de gas natural com maior confianca.

A Figura 71 ilustra os resultados da Tabela 28. Nas inlines 582 e 585, a U-
Net P prevé gas apenas em uma pequena regiao acima da regiao anotada, com nenhum
pixel verdadeiro positivo. Ja nas inlines 558 e 565, a U-Net P classificou corretamente
alguns pixels. A LSTM também apresentou, em sua maioria, falsos negativos, porém
com alguns poucos verdadeiros positivos a mais em todas as inlines mostradas na Figura
com exce¢ao da inline 558. O Método 1 proposto (Ensemble U-Net), foi o mais capaz
de identificar corretamente a regiao de gas natural e apresenta uma grande sensibilidade,
sendo capaz de segmentar a maior parte da regiao anotada. No entanto, vale ressaltar
que, para isso, é necessario ampliar a anotagao para que o treinamento seja feito, o que
leva a considerar como gas regides relativamente mais distantes do local anotado pelo
especialista. Os Métodos 2 e 3 extrapolam suas segmentagoes na direcao horizontal. Isto
é esperado tendo em vista que essas areas sao estruturalmente similares aquela anotada.
No entanto, o Método 3 se diferencia do Método 2 ao ter falsos positivos mais proximos
da regiao anotada e em apenas parte da extensao do bright spot.

Em sintese, os trés métodos possuem vantagens e desvantagens. O Método 1 apre-
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Tabela 28 — Métricas da segmentacgdo das inlines mostradas na Figura 71.

Inline # Método F1-Score PRC SEN
LSTM 0.00 0.00 0.00
U-Net P 0.08 0.06 0.11

5H8 Ensemble U-Net 0.27 0.17 0.67
RoBERTa 1D 0.16 0.09 0.60
RoBERTa 1.5D 0.26 0.15 1.00

LSTM 0.04 0.07 0.03

U-Net P 0.15 0.18 0.14

565 Ensemble U-Net 0.55 0.43 0.76
RoBERTa 1D 0.28 0.17 0.69
RoBERTa 1.5D 0.37 0.24 0.75

LSTM 0.17 0.23 0.14

U-Net P 0.00 0.00 0.00

582 Ensemble U-Net 0.73 0.76 0.70
RoBERTa 1D 0.35 0.25 0.61
RoBERTa 1.5D 0.58 0.46 0.80

LSTM 0.11 0.12 0.09

U-Net P 0.00 0.00 0.00

585 Ensemble U-Net 0.70 0.76 0.64
RoBERTa 1D 0.37 0.27 0.5
RoBERTa 1.5D 0.55 0.48 0.65

senta um tempo de treinamento 7,5 vezes mais rapido que os Métodos 2 e 3, considerando-
se o tempo de treinamento das 30 U-Nets no Método 1 e o pré-treinamento com o trei-
namento na tarefa de classificagdo de tragos nos Métodos 2 e 3. Além disso, também é
36 vezes mais rapido para inferir em novas imagens. A segmentacao das imagens é mais
mais continua e suave do que em comparacao aos métodos baseados em um modelo de
linguagem.

Por outro lado, os Métodos 2 e 3 parecem ser capazes de focar nas estruturas
que armazenam o gas. Por isso, sao capazes de segmentar também regioes menores que
foram consideradas “nao-gas” pelo primeiro Método, como as estruturas vistas na Figura
56 que estao mais afastadas da regiao anotada. Estes pontos sdo, muito possivelmente,
pequenas acumulagoes de gés natural ou petrdleo, mas que por serem menores podem
ter sido consideradas de pouco valor econémico e nao foram devidamente exploradas e,
portanto, nao foram anotadas como gas natural. O fato dos Métodos 2 e 3 serem capazes
de determinar essas (potenciais) acumulagoes menores podem ser um fator a se considerar

na escolha do Método, caso se deseje investigar esse tipo de formacao.
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LSTM U-Net P Método 1 Método 2 Método 3

Figura 71 — Segmentacao detalhada ao redor da regido de gas natural nas inlines 558, 565, 582 e 585 na
politica nao-aleatéria. Os métodos propostos mostram desempenho melhor na segmentacao
das inlines mostradas aqui quando a politica de divisao treino-teste usada é a politica nao-
aleatoria.

5.6 Consideracoes finais

Neste capitulo analisamos quantitativamente as segmentacoes através das métri-
cas F1, Precisao e Sensibilidade em experimentos em duas politicas de divisao de dados
em treino e teste. Fizemos, também, uma analise qualitativa das segmentacoes de todos
os métodos propostos, avaliando os aspectos positivos e negativos de cada um.

O Método 1 fornece segmentacoes mais coesas e continuas sem a necessidade de
pos processamento, ao passo que os Métodos 2 e 3 detectam indicios de hidrocarbonetos
(gas natural ou petrdleo) em regides menores, além de delinearem com maior precisio
as estruturas capazes de aprisionar o gas natural. Os trés métodos superam os modelos
estado-da-arte atuais presentes na literatura quando buscamos usar uma divisao de dados
que simule a pratica na industria: treinar o modelo com dados de uma regiao conhecida
e explorada (fonte das anotagoes) e aplicar em regides que nao foram vistas pelo modelo.

No capitulo a seguir sintetizaremos as principais conclusoes desta pesquisa, desta-
cando as contribuicoes para a segmentacao de gas natural, suas limitacoes e perspectivas

para trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO

Para avaliar se uma regiao possui reservatorios de petroleo e gas, e também sua
capacidade comercial, empresas atuantes nesse setor realizam levantamentos através de
diferentes métodos, sendo o mais comum e amplamente utilizado, o levantamento por
reflexao sismica. Através da andlise desses dados, uma vez transformados em imagens,
o geocientista é capaz de procurar por formacgoes geoldgicas que indiquem ou nao a
presenca de hidrocarbonetos. Neste contexto, métodos computacionais podem auxilia-los
nessa tarefa, reduzindo o tempo de avaliacao dos dados e identificacao de tais estruturas.

Baseado nos resultados apresentados nesta tese, observamos que, dado a natu-
reza dos dados sismicos, um dos métodos mais comumente empregados em tarefas de
segmentacao de imagem, a U-Net, apresenta uma instabilidade na segmentacao: esta pos-
sui grande variacao a cada vez que uma U-Net, com hiperparametros fixos, é treinada.
Isto afeta a confianga no modelo, ja que nao é possivel garantir, em uma dada inferéncia
feita em uma area de exploragdo desconhecida, se o modelo que faz a segmentagao é o
que apresenta bons resultados em novas acumulagoes ou nao.

Para resolver esse problema, empregamos duas técnicas de pré-processamento
na imagem. Primeiro fazemos uma quantizacdo, isto é, uma discretizacao dos valores
dos sinais de cada trago sismico presente na imagem sismica. Depois, utilizamos uma
técnica denominada Transformada Wavelet Discreta (DWT, na sigla em inglés). Com
ela, removemos caracteristicas que nao sdo importantes para a identificacdo de regioes
com gas natural ao decompor a imagem e fazer um limiar dos coeficientes para depois
reconstruir a imagem que sera passada a rede. Também fazemos uso de um ensemble de
U-Nets com o intuito de estabilizar ainda mais a segmentacao final na iamgem sismica e,
ao mesmo tempo, aumentar a sensibilidade e precisao do modelo.

Observamos que aplicar somente a DW'T aumenta a estabilidade entre as seg-
mentacoes feitas por diferentes modelos. No entanto, o desempenho da segmentacao é
similar aquele do método base, isto ¢, quando se usa as imagens sem pré-processamento
algum. Ao quantizar as imagens e aplicar a DW'T nelas antes de passa-las a rede e depois
realizar um ensemble por maioria dos resultados de diferentes modelos U-Net, temos um
desempenho maior de 21% em relacido ao da base, além de maior estabilidade.

Mostramos também que é possivel modelar um problema de segmentacgao de ima-
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gens utilizando modelos de linguagem. Nesta tese, utilizamos a arquitetura RoOBERTa e
fazemos classificacoes unidimensionais de pequenos segmentos de tragos sismicos levando
em consideragdo apenas a informacao contida no préprio segmento a ser classificado. O
método é andlogo a uma classificacao de frases no ambito de processamento de lingua-
gem natural. Estendemos este segundo método em um terceiro, que, além do segmento
de traco sismico sobre o qual se deseja segmentar, considera também segmentos de tra-
¢os préximos a mesma profundidade. Seu equivalente em processamento de linguagem
natural é a classificacao de paragrafos.

O modelo baseado na arquitetura RoBERTa é pré-treinada na tarefa de Masked
Language Modeling para que a rede seja capaz de identificar relagoes entre amplitudes
sismicas independentemente da tarefa final desejada, seja ela uma classificacao, segmen-
tacdo, previsao etc. Apds a etapa de pré-treinamento, o modelo é treinado na tarefa de
classificagao, tendo como pesos iniciais aqueles determinados no final do pré-treinamento.
Na tultima etapa, de reconstrucao, a classificacdo dos tragos é feita e a imagem segmen-
tada final é reconstruida a partir destas classifica¢oes. Aplica-se ainda duas operacoes
morfoldgicas para a remocao de ruido e aumento da consisténcia das predigoes.

Os métodos baseados em modelos de linguagem se mostraram promissores visto
que sao capazes de identificar estruturas onde ocorrem acumulagoes de gas natural. Tam-
bém auxiliam o especialista a encontrar estruturas menores que podem passar desperce-
bidas em uma primeira andlise.

Discutimos o conceito de generalizacao de modelos treinados com dados de uma
determinada acumulagao de gas serem usados em outros locais cuja presenca e quantidade
de gas natural ainda é desconhecida. Propomos um método de divisao de dados em treino
e teste diferente da utilizada em todos os trabalhos publicados até o momento de escrita
desta tese que fazem uso da base de dados F3. Visto que essa base é uma das mais bem
documentadas e disponiveis publicamente, é uma das mais utilizadas para o treino de
algoritmos cuja finalidade é segmentar ou detectar estruturas em subsuperficie.

A fim de realizar esse estudo, testamos os algoritmos propostos através de duas
politicas de divisao de dados, as quais nomeamos politica aleatoéria e politica nao-aleatoria.
Argumentamos que a divisdo de uma acumulacao de gas para treino e outra para teste
reproduz melhor a situacao real em que se tém dados sobre uma determinada area em
subsuperficie e se deseja inferir a presenca ou auséncia de gas natural em outra regiao,

possivelmente de geologia distinta, em que nao se tém dados marcados de antemao.
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Ao comparar o desempenho dos trés métodos, vemos que dois dos trés modelos
- 1D e 2D -, apresentam melhores resultados no conjunto de testes quando sao treinados
na politica aleatéria, o que é esperado ja que as inlines desse conjunto pertencem as
duas regides de gas natural presentes no volume. Sendo assim, existe uma forma de
vazamento de dados do conjunto de treino para o conjunto de teste. Por outro lado,
com a politica ndo-aleatoria obtemos resultados mais proximos do que encontrariamos ao
aplicar o modelo treinado em uma regiao distinta daquela com cujos dados foi treinado.
Na politica nao-aleatoria, os modelos treinados apresentam desempenho estado-da-arte
na segmentacao de acumulacoes de gas natural no conjunto de dados F3.

Deste modo, as principais contribuicoes deste trabalho sao a adaptagao de um
método de processamento de linguagem natural para a segmentacao de gas natural em
imagens sismicas; a discussao sobre a estabilidade de uma arquitetura muito utilizada em
problemas de segmentacao quando aplicada no contexto de imagens sismicas; e a discussao
sobre a generalizagao de modelos treinados com dados sismicos altamente correlacionados
quando usado um determinado conjunto de dados de regioes proximas para treino e teste,
o que frequentemente é o caso em levantamentos sismicos por reflexao.

Nos experimentos realizados, o modelo se mostra eficaz em identificar correta-
mente a regiao que coincide com a marcacao do especialista, possuindo, ainda sem o
pos-processamento, com sensibilidade variando entre 0.66 e 0.79 dependendo do método
e da anotagao utilizada. A alta sensibilidade implica que grande parte da acumulacao
de gas marcada pelo especialista é encontrada pelo método. As segmentacoes sao estado-
da-arte quando comparadas a trabalhos recentes na politica nao-aleatoria de divisao de
dados de treino e teste, além de nao necessitarem da escolha prévia de uma regiao de

interesse.

6.1 Trabalhos Futuros

A segmentacao de regioes de gds natural no conjunto de dados F3 produzida
pelos trés métodos propostos sao robustas e também generalizaveis quando analisadas
em regioes de gas distintas daquelas usadas para treinamento dos modelos. Todos os trés
modelos apresentam alta sensibilidade, sendo capazes de segmentar a maior parte das
regides anotadas como gas natural pelo especialista. Ainda assim, existem pontos que

podem ser trabalhados afim de melhorar seu desempenho, em particular no que tange a
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diminuigao de falsos positivos da RoBERTa e a estabilidade da U-Net.

O uso de arquiteturas mais atuais e robustas como o ModernBERT (WARNER
et al., 2024) e o NeoBERT (BRETON et al., 2025) pode levar a um aumento de desempe-
nho em tarefas com dados sismicos visto seu maior desempenho em tarefas de linguagem
natural quando comparadas as arquiteturas de geracoes anteriores como BERT e Ro-
BERTa. Arquiteturas encoder-decoder, podem ser treinadas para observar, diretamente
através dos pesos do mecanismo de atengao, em quais t-palavras de uma t-frase o modelo
focou mais para obter uma determinada classificacao de gis/nao-gés.

O uso de Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2019) em conjunto com a arquitetura
U-Net pode facilitar a interpretacao dos pontos de atencdo do modelo em relacao a
imagem. Esta técnica deve ajudar na compreensao de possiveis estruturas geologicas
que estejam confundindo o modelo, em particular aquelas que podem estar causando a
instabilidade da U-Nets individuais.

Do ponto de vista de dados de treinamento, um outro ponto de melhoria é a
inclusao de crosslines, além de inlines, nos treinamentos dos modelos 1.5D e 2D, ja que
irdo adicionar informagoes de uma terceira dimensao e isso dara uma visao mais geral do
modelo. Idealmente as crosslines nao devem possuir informacoes sobre outras regioes de
gas natural que estarao presentes no conjunto de teste para evitar vazamento de dados do
treinamento para o conjunto de teste. No caso 1D, essa inclusao nao se faz necessaria visto
que os tracos presentes nas crosslines sao os mesmos das inlines e, como este modelo nao
usa tragos adjacentes, nenhuma nova informacao é observada com a inclusao de crosslines
(todos os tragos delas ja estdo presentes nas inlines).

Ainda é possivel fazer o treinamento apenas com os dados da acumulacao norte e
testar na acumulagao sul - inversamente ao que foi feito nos experimentos descritos nesta
tese. Isto pode fornecer indicios de como o modelo generaliza, o grau de overfitting ao
treinar em cada uma das acumulagoes e, também, que tipo de geologia é mais facilmente
entendida por cada um dos modelos.

Nao obstante, sabe-se que, em geral, quando um modelo é treinado em um con-
junto de dados, seu uso para inferéncia em outro conjunto vindos de outro local ou cujo
levantamento foi feito com equipamento e processamentos diferentes, nao é garantia de
bons resultados, ainda que este tenha apresentado bom desempenho no conjunto no qual
foi treinado. Por exemplo, os modelo propostos neste trabalho, treinados no bloco F3,

nao necessariamente reproduziram resultados semelhantes quando aplicado em um con-
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junto de dados da Bacia do Parnaiba no Maranhao ou na bacia de Penobscot em Nova
Escoécia, no Canadé, que possui diferencas quanto a forma de aquisi¢ao e tratamento
dos dados, além de diferentes caracteristicas geoldgicas da regiao onde sao feitos os le-
vantamentos. Dessa forma, o préximo passo deste trabalho seria implementar uma etapa
de adaptacao de dominio ao método, onde se muda os dados, como, por exemplo, feito
em (TAKEMOTO et al., 2019), ou onde a adaptagao é feita durante o treinamento do
modelo, como em (MA et al., 2019).

As técnicas desenvolvidas nesta tese podem ser usadas em quaisquer problemas
que envolvam a identificacao, deteccao ou segmentacao de regioes com determinada ca-
racteristica em imagens sismicas de reflexao. Atualmente, tendo a transicao energética e o
processo de descarbonizacao em vista, técnicas de armazenamento de diéxido de carbono
em rochas sedimentares estao sendo desenvolvidas, em particular em rochas reservatérios
em campos de hidrocarbonetos. Deste modo, pesquisas sobre técnicas que automatizam
este processo de identificacdo de areas necessarias para formacao e armazenamento de

petroleo e gas natural seguirdo sendo importantes no futuro.

6.1.1 Producoes cientificas

Tabela 29 — Referéncias e respectivos métodos dos trabalhos relacionados a este projeto.

Tipo Artigo Qualis  Status

de Mello, H.R., de Paiva, A.C., Silva, A.C. et al.
Application of natural language modeling techniques in
Periédico  natural gas segmentation in seismic reflection images. Al Publicado
Neural Comput & Applic 37, 23832409 (2025).
https://doi.org/10.1007/s00521-024-10557-9
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