INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA - IME

11 - el
TUTE

‘i&ggﬁlﬁﬂw PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM MATEMATICA - PGMAT ié'r‘igc@m};mqmﬁm}"
) 1808 :
L/

|

DISSERTACAO DE MESTRADO

APRENDIZADO ATIVO PROFUNDO PARA CLASSIFICACAO
DE FACIES SISMICAS

NAYGUEL DE CASTRO COSTA

Area de Concentracido: ESTATISTICA

Salvador - Bahia
JUNHO DE 2023



APRENDIZADO ATIVO PROFUNDO PARA CLASSIFICACAO
DE FACIES SISMICAS

NAYGUEL DE CASTRO COSTA

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Colegiado da Pos-Graduagao em Matematica
da Universidade Federal da Bahia (UFBa),
como parte dos requisitos para obtencao do
titulo de Mestre em Matemética. Area de

concentracao: Estatistica.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Canas Rodrigues
Co-orientador: Prof. Dr. Luciano Reboucas

de Oliveira

Salvador - Bahia
Junho de 2023



Aprendizado ativo profundo para classificacao de facies
sismicas

Nayguel de Castro Costa

Dissertacdo apresentada ao Colegiado do
Curso de Pos-graduacao em Matematica da
Universidade Federal da Bahia, como
requisito parcial para obtencdo do Titulo

de Mestre em Matematica.

Banca examinadora

A4

Prof. Dr. Paulo Jorge Canas Rodrigues (UFBA)

)

Prof*. Dr". Alexsandro Guerra Cerqueira (UFBA)

%&u/@w

%

Prof. Dr. George Teodoro (UFMG)



alexs
Imagem Posicionada


A Lenisia, Alice, Levi e Nicolas. Como é bom acordar, dormir e viver com vocés.



Agradecimentos

Primeiramente gostaria de expressar minha profunda gratidao a Lenisia, minha
esposa, companheira e melhor amiga. A decisao de ingressar neste programa de mestrado
representou um grande sacrificio de tempo para mim e, consequentemente, um aumento
significativo em suas responsabilidades. Agradeco por em um momento critico de decisao,
quando estavamos ajoelhados em oragao buscando discernir a vontade de Deus, ela ter me
olhado e dito: “fagamos assim, sinto que vai ser bom para o seu mestrado”. Além disso,
ela contribuiu diretamente revisando o texto.

Agradego a minha mae, Joseny, por acreditar em mim como ninguém mais. Agra-
dego pelo seu entusiasmo, apoio e amor de tantos anos.

Agradego a minha cunhada, a Dra. Leticia Marques, que me incentivou desde o
momento em que decidi me inscrever na selecao de um mestrado em estatistica, enve-
redando por uma area que nao dominava. Ela é uma pesquisadora de referéncia e, por
muitas vezes, me ajudou a entender melhor o processo de pesquisa.

Aos meus filhos, Alice, Levi e Nicolas, expresso minha gratidao por serem minha
inspiracao para me tornar uma pessoa melhor. Eles sao as ciancas mais sagazes, divertidas
e lindas deste mundo.

Agradeco aos meus familiares mais préximos: Pai Chico, Allan, Patricia, Patrick,
Dominique, Joana, Antonio, Heleni, Alder, Clara e Arthur. Sua ajuda é constante e
essencial em cada aspecto de minha vida.

Agradeco ao meu orientador, Prof. Dr. Paulo Canas Rodrigues, pelo acompa-
nhamento durante todo o processo do mestrado, sempre me orientando em busca da
exceléncia, mas fazendo isso com fino trato, respeito e bom humor. Agradeco também ao
meu Co-orientador, Prof. Dr. Luciano Rebougas de Oliveira, por fornecer o conhecimento
especializado necessario para a execugao deste trabalho e por suas observagoes técnicas
que me permitiram enxergar aspectos que, de outra forma, nao teria percebido.

Agradeco aos demais membros da banca, o Prof. Dr. Alexsandro Guerra Cer-
queira, Prof. Dr. George Luiz Medeiros Teodoro, a geofisica da Petrobras Dra. Fernanda
Figueiredo Farias e Prof. Dr. Paulo Henrique Ferreira da Silva. Suas contribuigdes sao

de grande relevancia para o trabalho desenvolvido.



Ao longo dessa jornada, muitos professores contribuiram para o meu processo de
aprendizado e formagao como ser humano. A todos eles, devo um agradecimento especial.

Preciso agradecer ao meu amigo Dr. Jorge Leite. Quando me senti perdido, sem
saber como organizar minhas ideias e meu tempo, ele se disponibilizou a ser um consultor,
proporcionando conversas e opinioes fundamentais para o meu processo de escrita.

Aos novos amigos que fiz durante a realizacdo deste mestrado, cuja convivéncia,
embora virtual, foi muito agradavel, gostaria de expressar minha gratidao. Estudamos
juntos, enfrentamos momentos de dificuldade, mas conseguimos supera-los. Em especial
agradeco a Sandro e Hellen.

Agradegco a PETROBRAS, por ser uma empresa que investe na qualificacdo e
treinamento de seus funcionarios. Em particular, agradeco a minha gerente, Camilla
Almeida, por ter me indicado para o CIAG (Curso de Inteligéncia Artificial Aplicado
a Geociéncias), onde pude adquirir as habilidades de programagao fundamentais para a
realizacao deste trabalho.

Agradecgo aos colegas de trabalgo, Fabricio Miranda e Saulo Carreiro, por nosso
trabalho em equipe no CIAG que foi o ponto de partida para minha jornada no tema do
Aprendizado Ativo.

Por fim, agradeco também ao carinho e incentivo dos amigos Argemiro Barroso,
Luis Claudio Maia, Thiago Barreto, Joao Vyctor Garcia e Fernando Cezar. Todos estive-
ram presentes na minha vida ao longo desses meses e me deram o apoio e animo necessario
para cumprir essa etapa de minha trajetoria.

A todos aqueles, que de alguma forma, contribuiram para o meu percurso no

mestrado, expresso minha sincera gratidao.



"Da escola idéntica sai a sociedade
iqual.”
(Victor Hugo)



Resumo

A interpretacao de facies sismicas é um aspecto critico da exploracao de petroleo
e gas. Porém, a medida que o volume e resolu¢ao dos dados sismicos aumenta, nao se
torna pratico para os intérpretes humanos analisar minuciosamente cada parte dos dados.
Para mitigar esse problema, métodos de interpretacao baseados em aprendizado profundo
tém ganhado atencao recentemente. No entanto, adquirir um conjunto de dados de trei-
namento suficientemente grande e anotado, dentro dos cronogramas de projeto, continua
sendo um desafio. Para superar esse obstaculo, métodos de aprendizado ativo foram pro-
postos. Esses métodos reduzem a quantidade de anotacao nos dados de treinamento ao
criar um conjunto de treinamento rotulado otimizado a partir de dados nao rotulados.

Neste estudo, uma rede neural profunda do tipo encoder-decoder foi desenvolvida
para executar a tarefa de classificacdo de facies sismicas. Em seguida, foi aplicado um
protocolo de aprendizado ativo com trés diferentes estratégias de amostragem. A pesquisa
foi feita utilizando o conjunto de dados publico Parihaka. Adicionalmente, é introduzida
uma estratégia inovadora para avaliar o intervalo de confianca nas curvas de aprendi-
zado ativo, utilizando bootstrap. Os resultados mostraram que métricas comparaveis as
do modelo de referéncia foram alcancadas usando menos da metade do conjunto de da-
dos de treinamento rotulado, mesmo empregando métodos simples, como a amostragem
aleatéria. A amostragem por incerteza mostrou-se a mais eficaz dentre as estratégias
de amostragem estudadas, apresentando potencial para nao apenas priorizar as imagens
mais informativas, mas também identificar imagens nao informativas. Esses resultados
promissores sugerem que a incorporacao de técnicas de aprendizado ativo pode melho-
rar a praticidade e eficiéncia da interpretacao sismica baseada em aprendizado profundo,
reduzindo a dependéncia de grandes conjuntos de dados de treinamento anotados.
Palavras-chave: Apendizado Profundo, Aprendizado Ativo, Interpretacao Sismica, Seg-

mentacao de Imagens.



Abstract

Seismic facies interpretation is a critical aspect of oil and gas exploration, yet it is
not practical for human interpreters to analyze every part of the data thoroughly as the
volume and resolution of seismic data increases. To address this issue, deep learning-based
interpretation methods have gained attention. However, acquiring a sufficiently large and
accurately labeled training dataset within project timelines remains a challenge. Active
learning methods have been proposed to overcome this obstacle. They reduce the number
of required training labels by creating an optimized labeled training set from unlabeled
data.

In this study, we developed an end-to-end encoding-decoding deep neural network
for seismic facies classification and applied an active learning workflow with three distinct
query strategies. The research was made using the Parihaka public dataset. Additionally,
we introduced a unique bootstrap-based strategy to assess the confidence interval for the
active learning curves. Our results showed that comparable outcomes to the baseline
model could be achieved using less than half of the labeled training dataset, even when
employing rudimentary methods, such as random sampling. Notably, the uncertainty
sampling proved to be the most effective among the query strategies studied, as it has the
potential to not only prioritize the most informative images but also identify uninformative
ones. These promising findings suggest that the incorporation of active learning techniques
can enhance the practicality and efficiency of deep learning-based seismic interpretation

by reducing the reliance on large, labeled training datasets.

Key words: Deep Learning, Active Learning, Seismic Interpretation, Image Segmenta-

tion.
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Capitulo 1
Introducao

O entendimento das estruturas na subsuperficie da terra é um componente essen-
cial para varias aplicagOes relevantes, tais como monitoramento ambiental, sequestro de
carbono e exploragao de éleo e gas (Di et all [2020). No caso da industria de petréleo
e gas, os dados sismicos sao a principal ferramenta utilizada para detectar e delimitar
feicoes de interesse exploratério, de modo que, dificilmente um pocgo é perfurado sem o
auxilio de uma imagem sismica pra auxiliar a locacdo. Resumidamente, os métodos sis-
micos envolvem a estimativa da geometria e propriedades fisicas das camadas por meio do
registro das reflexdes de ondas sonoras que sdo propagadas através da terra (Bjorlykke,
2015). Delimitar sequéncias geoldgicas a partir de dados sismicos agrega muito valor no
processo de exploragao e producao, diminuindo incertezas e reduzindo custos.

As ciéncias da terra utilizam grandes volumes de dados geofisicos para obter um
entendimento suficiente da estrutura interna da terra, sobretudo dados sismicos de re-
flexdo. O desenvolvimento das tecnologias de aquisicao sismica, em especial o advento
da sismica 3D, permitiu o imageamento de estruturas geologicas a milhares de metros
em profundidade com resolugdo de dezenas de metros (Cartwright and Huuse|, [2005).
Em contrapartida, os conjuntos de dados se tornaram cada vez mais extensos, tornando
mais ardua a tarefa de predizer a localizacao das jazidas de dleo e gés através da analise
dos dados sismicos. Bond et al| (2012) constataram a crescente necessidade de tempo e
experiéncia de especialistas para lidar com a tecnologia sismica 3D. [Yu and Ma, (2021))
destacaram que, além da questdao do tempo prolongado, um desafio da interpretacao sis-
mica tradicional é a ambiguidade resultante da interacao dos especialistas com os grandes
volumes de dados, ou seja, os resultados nao sao tnicos.

Visao computacional é uma &area da ciéncia da computacao que tem por objetivo
tomar imagens brutas e, ap6s um processamento adequado, derivar informagoes relevan-
tes delas automaticamente, para que decisoes possam ser tomadas ou dados importantes

registrados para utilizacao futura. A visdo computacional tem aplicagoes em diversas



areas da medicina, industria e militar, entre outras. A area tem se desenvolvido rapida-
mente nos tltimos anos (Feng et al.,[2019)), em grande parte devido a aplicagao de técnicas
de aprendizado de maquina (do inglés Machine Learning (MIL)). Esse desenvolvimento
tem permitido a realizacdo de tarefas cada vez mais complexas, como a classificacao
de imagens, localizagao de objetos em imagens e, em especial, a separacao da imagem
em multiplas partes com anotagoes categéricas, tarefa conhecida como segmentacao se-
mantica. Interpretar manualmente dados sismicos, separando-os em diferentes dominios
estratigraficos e estruturais, se aproxima da ideia de segmentar uma imagem.
Aprendizado Profundo (do inglés Deep Learning (DI])) é um novo ramo do ML
baseado em redes neurais artificiais. Por meio de redes neurais com multiplas camadas
com centenas de neuronios, as redes neurais profundas sao capazes de simular funcoes
complexas capazes de executar tarefas de visao computacional, processamento de lin-
guagem natural e de muitos outros campos. Recentemente, o avango da capacidade de
processamento e o surgimento de novos algoritmos tem possibilitado a aplicacao de seg-
mentacao semantica em dados sismicos para caracterizar falhas [Jiang (2017), [Wu et al.
(2019b)), Milosavljevid| (2019)], domos de sal (Islam, 2020), dominios sismoestratigraficos
(Dramsch and Luthje, 2018), etc. Os resultados publicados até o momento demonstram
que [DI] é incapaz de substituir os intérpretes humanos, mas encorajam a investigacao

dessas técnicas no suporte ao trabalho dos especialistas.

1.1 Motivacao

Os dados sismicos 3D sao utilizados comumente em intimeras areas das geociéncias,
a exemplo da geologia estrutural e estratigrafica. A aquisi¢do, processamento e interpreta-
¢ao desses dados é a principal ferramenta para a descoberta de novas jazidas de petroleo,
além de desempenhar um papel fundamental no gerenciamento dos campos descobertos,
ao longo de todos os anos do ciclo de explotagao das reservas.

Os métodos tradicionais usados para extrair conhecimento geoldgico a partir dos
dados sismicos envolvem a experiéncia e técnica de intérpretes humanos, levando a resul-
tados subjetivos e nao dnicos (Zhang et al., 2021). Além disso, com o desenvolvimento
das tecnologias de aquisicao, esses dados tem se tornado cada vez maiores, tornando quase
impossivel para o humano checar cada parte do dado em um tempo razoavel.

O desenvolvimento da area de [DI] tem proporcionado o surgimento de aplicagoes
nas geociéncias, em especial a utilizacao de segmentacao seméantica nas tarefas de inter-
pretacéo sismica. E um consenso, tanto no meio académico quanto na indudstria, que a
maior dificuldade para levar essas aplicagoes adiante é ter um conjunto de dados com uma

quantidade suficiente de anotagoes de qualidade.



1.2 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo geral investigar a aplicagdo de técnicas
de aprendizado ativo para reduzir a dificuldade na obtencao de conjuntos de dados com
anotacao de facies suficiente para o tratamento do problema de classificacao facies sismicas
(do inglés Seismic Facies Classification (SFQ)) a partir de volumes sismico 3D assistidos

por algoritmos de [DI1 Como objetivos especificos tem-se:

o Estudar, descrever e implementar algoritmos de [DI] suficientemente robustos para

realizar a tarefa proposta.

o Descrever e implementar todo o fluxo de carregamento dos dados, pré-processamento,
construcao do dataset de treino e teste, treinamento da rede e verificagao do desem-

penho dos modelos no volume sismico 3D publico Parihaka.

o Estudar, descrever e avaliar técnicas de aprendizado ativo no contexto de classifi-
cagao de facies sismicas, simulando situagdes em que nao existe uma base de dados

anotada suficientemente grande no inicio do estudo.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd estruturado em sete capitulos, incluindo este capitulo intro-
dutério, no qual o problema de ¢é apresentado juntamente com a oportunidade da
aplicagao de técnicas de[DI] e Aprendizado Ativo (do inglés Active Learning (A1) nessa
tarefa. No Capitulo 2, sdo apresentados conceitos basicos da area de geofisica de ex-
ploragao, fornecendo um contexto fundamental para leitores nao familiarizados com essa
area do conhecimento; além disso, é apresentado um breve resumo do estado da arte das
aplicacoes de [DI] na 4rea de geofisica de exploragio. O Capitulo 3 aborda uma funda-
mentacao tedrica sucinta, compreendendo conceitos essenciais de [DI] que sdo utilizados
na arquitetura U-Net escolhida para os experimentos. No Capitulo 4, sdo apresentados os
conceitos de aprendizado ativo, que sao essenciais para o entendimento do trabalho: sao
discutidos os fundamentos tedricos e as principais estratégias de [AT] com possibilidade de
aplicacao em Seguidamente, o Capitulo 5 detalha o conjunto de dados utilizado,
a arquitetura da rede neural utilizada, a composicao dos conjunto de treino e teste, o
pré-processamento dos dados e as métricas de desempenho adotadas para avaliacao dos
resultados. No Capitulo 6 sdo descritos os resultados dos experimentos realizados, apre-
sentando andalises qualitativas e quantitativas correspondentes; também sao apresentados
os resultados dos testes de [AT] realizados, que simularam a interacao entre especialistas

e algoritmos ao longo de meses de trabalho, ao acrescentar progressivamente no conjunto



de treinamento as anotagoes existentes. Por fim, no capitulo 7 sdo apresentadas as con-
sideragoes finais, destacando as principais contribui¢oes do trabalho, suas limitagoes e

possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Deep learning aplicado a prospeccao

sismica de petréleo

2.1 Fundamentos da prospeccao sismica de petrdéleo

A exploracao de petroleo consiste no processo de buscar e localizar reservas econd-
micas de Oleo e gas. A prospeccao sismica é fundamental nesse processo, proporcionando
altas taxas de sucesso na determinacao da localizacao dos reservatorios. O objetivo deste
método é criar uma imagem tridimensional do subsolo para identificar areas propicias
para a existéncia de depositos de petréleo e de gas. Isso é feito enviando ondas sismicas
através da terra e registrando a reflexao dessas ondas a partir das camadas subterraneas.
As ondas sismicas sao geradas por meio de explosoes controladas ou vibra¢oes mecanicas
no solo. Sao necessarios investimentos altos em materiais, tecnologia e recursos humanos
para adquirir esses dados, processa-los e extrair as informacoes importantes. Este fluxo
de trabalho é ilustrado na Figura 2.1}

Os mecanismos basicos do método sismico de reflexao, segundo [Jiang| (2017)), sao:

o Uma fonte artificial de energia, que gera ondas mecénicas que se propagam em
subsuperficie. Nas interfaces das camadas, parte da onda é refletida viajando de
volta para a superficie, e parte é refratada, sendo transmitida até encontrar uma

nova interface.

o As reflexdes das ondas sao registradas em sensores instalados na superficie da terra,

ou embarcados em navios.

o Esses dados sao entdo processados por computadores para criar uma imagem tri-
dimensional do subsolo. Esse conjunto de imagens processadas ¢ chamado de cubo
sismico 3D. Os dados 3D normalmente sdo visualizados por meio de time/depth sli-

ces (corte horizontal), inline slice (corte vertical que é paralelo a linha de receptores)
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Figura 2.1: Fluxo de uma prospeccao sismica, da aquisicao a modelagem. Adaptado de
Zhang et al. (2016).

e crossline slice (corte vertical perpendicular a inline). As Figuras e apre-
sentam exemplos dessas visualizacoes, retirados do dado sismico publico F3 El Os

geofisicos trabalham nessas imagens para identificar e delimitar feigbes geolégicas

de interesse.

(a) Inline: corte vertical no cubo sismico paralelo (b) Crossline: corte vertical no cubo sismico per-

a linha de receptores. pendicular a inline.

Figura 2.2: Formas mais comuns de visualizacao do dado sismico 3D, extraidas do volume

sismico publico F3.

Pequeno volume de dados sismicos 3D marinhos disponibilizados para a comunidade cientifica realizar

trabalhos de Machine Learning
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Figura 2.3: Slice: corte horizontal no cubo sismico, representa uma “foto” de um tempo(ou

profundidade) fixo. Sismica extraida do dado publico F3.

Os dados sismicos 3D possuem tamanhos variados, comumente na casa das centenas
de gigabytes. Normalmente, sdo gravados em um formato bastante especifico chamado
SEG-Y. Este formato foi desenvolvido pela Society of Ezploration Geophysicists (SEG)

para facilitar a troca de dados geofisicos (SEG wiki, 2017). Para que os algoritmos sejam

utilizados, sdo necessarios pacotes capazes de ler e visualizar esse formato de dados. Muita
atencao deve ser dispensada aos sistemas de coordenadas e geometria do levantamento

para que as conclusoes obtidas tenham alguma validade.

2.2 Interpretacao sismica

Para que os depdsitos de 6leo e gés possam ser identificados, os dados sismicos
precisam ser interpretados por geocientistas. O objetivo da interpretagdo sismica estru-
tural é elaborar mapas das formagoes rochosas de interesse em subsuperficie. Entre as
feigdes geoldgicas que ajudam na identificacao e delimitagdo dos reservatoérios encontram-
se as falhas, os canais e os domos de sal. A Figura [2.4] mostra algumas dessas feigdes em
ambientes sedimentares e seus respectivos analogos no dado sismico.

Facies sismica é comumente definida como a unidade sedimentar cujas proprieda-

des petrofisicas caracteristicas podem ser discriminadas, na escala sismica, das unidades

que a circundam (Liu et al.| [2020). A interpretacdo sismoestratigrafica tem por objetivo

delimitar estas unidades, tradicionalmente rastreando um conjunto de refletores sismicos

que separam intervalos com caracteristicas particulares de geometria, continuidade lateral,

amplitude, frequéncia e velocidade intervalar(Di et al., 2020). O objetivo da classificacao




(a) Esquerda: falhas em um afloramento no Marrocos. Direita: inline-slice mostrando falhas

em subsuperficie. Fonte: (2017).

(b) Esquerda: Foto aérea de um canal. Direita: time slice mostrando uma estrutura de

canal em subsuperficie. Fonte: (2017).

Figura 2.4: Analogos vistos na superficie de fei¢coes de interesse observadas nos dados
sismicos. Os dados sismicos conseguem registrar geometrias de feicbes e ambientes sedi-

mentares em subsuperficie semelhantes aos que podem ser vistos na superficie.

de facies sismicas ([SEC) é interpretar os dados sismicos dentro de vérias categorias pre-
definidas que, em tese, estao conectadas com heterogeneidades geologicas (Zhang et al.|
2021). Este passo é fundamental para a compreensao da histéria de deposicao, defini¢ao

do sistema petrolifero, e estimagao das propriedades do reservatério.

2.3 Segmentacao de imagens aplicada em imagens

sismicas

Para extrair as facies sismicas de um dado sismico 3D, é necessério particionar todo
o volume em multiplas partes com seus rotulos categéricos. Especificamente, espera-se
designar um roétulo, i.e. uma facie sismica, para cada pixel ou voxel do dado sismico.

Dentro do campo da visdo computacional este procedimento é chamado de segmentagao



semantica.
Os algoritmos de segmentagao particionam imagens baseando-se em caracteristicas
como intensidade, cor ou textura, com o objetivo de definir sub-regides (Jiang, [2017).

Entre os métodos basicos de segmentacao estao:

e Baseados em limiares: que calculam um ou mais limites de acordo com uma regra

ou funcao, designando os pixels para diferentes classes de acordo com esses limites.

e Baseados em bordas: As bordas de uma regiao geralmente apresentam mudancas
bruscas de intensidade, o que indica que os gradientes sao cruciais na deteccao das
bordas ou cantos de uma imagem. Portanto, isso forma a base dessa abordagem de

segmentacao.

e Baseados em regido: sao feitas particoes na imagem baseadas em critérios de simi-
laridade, muitas vezes a partir de “sementes” - pixels selecionados na imagem - que

sao associados a pixels vizinhos de acordo com algum critério de similaridade.

e Baseados em agrupamentos: a imagem ¢é dividida em varios grupos baseados na
similaridade da cor do pixel, intensidade, localizagao entre outras propriedades.

Um algoritmo popular nessa categoria é o K-means.

Estes algoritmos de segmentacao particionam a imagem em regioes separadas,
porém nao determinam a seméntica de cada regiao. A segmentac¢ao seméantica divide as
imagens em regioes que sao rotuladas como uma classe semantica. Para |Garcia-Garcia
et al. (2017), a segmentagdo semantica nao deve ser entendida como um campo isolado,
mas como um passo natural na area de reconhecimento de objetos ou entendimento de
cena. A tarefa mais simples é a classificagdo, que consiste em fazer a predicdo de uma
entrada, predizendo qual é o objeto em uma imagem ou mesmo fornecendo uma lista
ordenada no caso de uma imagem com varios objetos. Localizagao ou detecgao é o préximo
passo em dire¢cdo a uma inferéncia refinada, provendo nao apenas as classes, mas também
informacao adicional a respeito da localizacao espacial destas classes, e.g., centréides ou
bounding bozes(retdngulos anotados ao redor de objetos da imagem). Dai se entende que
a segmentacao semantica é a sequéncia natural para uma inferéncia refinada, pois tem
como objetivo inferir os rotulos de maneira densa, classificando cada pixel. Mais avancos
podem ser obtidos, a exemplo da segmentagao de instancias, que tem rétulos separados
para diferentes instdncias da mesma classe. A Figura [2.5] exemplifica essa evolugao.

O problema da classificagao pixel a pixel pode ser formulado da seguinte maneira:
utilizando algum critério é estabelecido um espaco de classes £ = {ly, [, ..., [}, onde cada
elemento de um conjunto de varidveis aleatérias X = {z1, x9, ..., xy } serd classificado com

um rotulo [ que representa uma classe ou objeto, com k estados possiveis. Normalmente,
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Classificacio de Imagens. LocalizacBo de objetos.

Segmentacdo de imagens.  Segmentacdo de iﬁst&ncia.

Figura 2.5: Evolucao do reconhecimento de objetos, ou entendimento de cena, da inferén-

cia grosseira até a refinada: classificacao, deteccao ou localizagao, segmentacao seméantica,

e segmentacao de instancia. Adaptado de |Garcia—Garcia et al.l (]2017[).

X é uma imagem 2D de W x H = N pixels. No entanto, o conjunto de variaveis aleatérias

pode ser estendido para outras dimensoes.

2.4 Deep learning para interpretacao sismica

[DI] é uma subcategoria do campo da inteligéncia artificial que tem ganhado desta-
que nos ultimos anos devido a sua capacidade de analise de grandes conjuntos de dados e
descoberta de padrdes e relagdes complexas. Essa abordagem é fundamentada em redes
neurais artificiais profundas, compostas por varias camadas de neur6nios interconectados,
permitindo que o modelo capture caracteristicas cada vez mais abstratas e de alto nivel a
medida que as informagoes fluem pelas camadas. A principal adicao é o uso de camadas
de convolucao, que extraem caracteristicas relevantes de forma local e compartilhada.

Uma das grandes vantagens do [DI é a capacidade de lidar com dados complexos
e de grande escala, como imagens, audio, texto e sequéncias temporais. Essa abordagem

tem se destacado em diversas areas, incluindo reconhecimento de padrées (Phinyomark

and Scheme, [2018), processamento de linguagem natural (Wu et al., 2019al), visdo com-

putacional (Voulodimos et al., 2018]), entre outras.

Nos tltimos anos, vé-se uma grande gama de uso das técnicas de deep learning, em
especial as redes neurais convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network (CNN))
em diversas aplicagdes na area de visao computacional: segmentacdao de imagens
et all [2017), classificagdo de imagens (Rashid et al) 2019), interpolagdo/extrapolagao
de imagens (Yan et al., [2020)), deteccao de objetos (Li et al., 2020)) e reconhecimento de
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padroes (Guo et al., [2016)), entre outras.

No contexto da interpretagao de dados sismicos, o Deep Learning oferece uma po-
derosa ferramenta para auxiliar na identificagdo e interpretacao de padroes complexos
presentes nos registros sismicos. Esses padroes podem ser relacionados a variagoes nas
formagoes geoldgicas, como camadas rochosas e estruturas subterraneas, além de auxiliar
na deteccio de possiveis reservatérios de petroleo e gés. E importante ressaltar que os da-
dos sismicos costumam ser enormes e complexos, o que dificulta a extracao de informacoes
significativas por parte dos geocientistas sem o uso de técnicas computacionais avangadas,
como o deep learning (Walker, 2017). Essa abordagem permite uma andlise mais eficiente
e precisa dos dados, possibilitando a identificacdo de informacoes sutis, aprimorando a
capacidade de interpretacao dos geocientistas.

Sendo a geofisica uma area essencialmente de geracao, processamento e interpreta-
cao de imagens, era natural que logo surgissem publicagoes explorando essas aplicacoes.
As principais conferéncias da area de geofisica ja apresentam um aumento significativo
de artigos com aplicacoes de deep learning, a exemplo da [SEG] que j4 separa uma secio
especifica para o tema da inteligéncia artificial e big data.

Em particular, o tema de classificacao de facies sismicas com redes neurais profun-
das vem sendo explorado nos tltimos anos. | Xu et al.| (2017) implementaram um autoen-
coder esparso para deteccao de chaminés de gas, em uma estrutura semisupervisionada de
classificagao; Waldeland et al.|(2018) utilizaram para interpretar automaticamente
corpos de sal; enquanto [Zhao| (2018) aplicou uma encoder-decoder para classificacao
de facies sismicas em uma linha 2D (8 classes); e [Peters et al. (2019) rastrearam hori-
zontes sismicos a partir de poucas imagens de treinamento utilizando uma rede neural
multi-resolucao.

Embora uma variedade de trabalhos importantes tenha sido proposta na area de
segmentacao semantica, os dados sismicos apresentam desafios que nao podem ser imedi-
atamente resolvidos por alguns dos métodos existentes. Em primeiro lugar, ao contrario
de imagens em que os limites entre objetos sao bem definidos, na sismica as estruturas
em subsuperficie ndo sdo identificadas facilmente de maneira univoca, devido a diversas
questoes como ruidos, contetido de frequéncia, ambiguidades nas propriedades fisicas das
rochas etc.; em segundo lugar, os dados sismicos sao em escala de cinza, dai as cores
nao podem ser usadas para distinguir estruturas (i.e., registros sismicos tem banda de
frequéncia limitada). Além disso, faltam dados anotados para treinamento e benchmarks
bem estabelecidos para testar as varias abordagens de aprendizado. A dificuldade de
conseguir um volume suficiente de dados anotados confidveis levou alguns autores a optar
por dados sintéticos, sendo que a geragao de dados sismicos com caracteristicas semelhan-

tes aos dados reais iniciou, por si s6, uma nova frente de pesquisa. Wu et al.| (2019b)
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estabeleceram um fluxo de trabalho para gerar dados sismicos sintéticos com anotacoes
de falhas e horizontes para treinamento supervisionado de [CNNk.

Outro aspecto importante a se destacar nas aplicacoes de deep learning para seg-
mentar imagens sismicas é o fato de que muitos trabalhos apresentam apenas resultados
qualitativos, simplesmente apresentando algumas imagens das predigoes, acompanhadas
de comentarios sobre os resultados obtidos. Mesmo entre os autores que buscam apon-
tar resultados quantitativos, existe uma variacao nas métricas utilizadas: [Islam (2020)
utilizou a métrica Intersection Over Union(IOU) para mensurar a efetividade de uma
U-Net na classificagao binaria de domos de sal nos dados publicos do concurso da TGSﬂ;
ja Dramsch and Luthje (2018) utilizaram a Acurdcia como métrica para medir a eficiéncia
na classificagao de facies sismicas (SEC) no dado F3, para trés diferentes arquiteturas de
rede; enquanto [Zhang et al.| (2021) utilizaram a métrica F1-score para avaliar a eficiéncia
de uma[CNN], com o apoio de uma transformada wavelet continua, na previsao de litologia
de pocos a partir do dado sismico.

A Figura[2.6] mostra um exemplo tipico de apresentacao qualitativa dos resultados
de nos trabalhos revisados.

2TGS é uma companhia de aquisicdo e processamento de dados geofisicos
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Figura 2.6: Exemplo mostrando as segoes sismicas originais (linha superior), anotagoes
(linha central) e a predicdo com aprendizado profundo (linha inferior) nas inlines de
treinamento, da coluna da esquerda para a direita: #190, #290, #490. Os dados sao do
conjunto de dados F3. Modificado de |Di et al.l (]2019[).

13



Capitulo 3
Redes neurais convolucionais

Como dito anteriormente, Deep learning tem se tornado uma ferramenta cada vez
mais utilizada na solucao de problemas de reconhecimento de padrées em imagens, au-
mentando a capacidade preditiva dos algoritmos na detecgao, classificagdo e segmentagao
de objetos de interesse. As redes neurais profundas, compostas por miltiplas camadas
com milhoes de neurdnios, sao capazes de modelar fungoes complexas, resolvendo assim
tarefas desafiadoras que sao objeto de estudo na area de visao computacional. Com o
aumento da capacidade computacional, essas redes tém superado outras técnicas consoli-
dadas, quando aplicadas nos dados benchmark da area (Jordan and Mitchell, 2015).

Neste capitulo, alguns conceitos béasicos das redes neurais artificiais serao apresen-
tados. Em seguida, serd detalhada a arquitetura das redes neurais convolucionais, que
sao a base para as aplicacoes de deep learning na area de imagem. Essas nog¢oes basicas
sao fundamentais para o entendimento da metodologia proposta e melhor apreciagao dos

resultados obtidos na pesquisa.

3.1 Aprendizagem

Aprendizagem é um dos pilares do aprendizado de maquina, que é um campo da
inteligéncia artificial que se concentra na criagdo de modelos computacionais capazes de
aprender a partir de dados, se valendo de métodos estatisticos, bem como de elementos
de computagao, otimizacao e teoria da informagao (Tibshirani and Friedman| |2009). O
objetivo principal é desenvolver algoritmos que sejam capazes de aprender a solucionar
problemas e realizar tarefas sem necessidade de programacao explicita.

Ha duas formas de aprendizagem: a supervisionada e a nao-supervisionada. A
primeira acontece quando o modelo é treinado em dados rotulados, e a segunda quando
o modelo é treinado em dados nao rotulados. A abordagem de aprendizagem supervisio-

nada, que sera empregada neste trabalho, é baseada no conceito de ajuste dos parametros
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do modelo para minimizar a diferenca entre as classificagoes previstas e os rotulos ver-
dadeiros obtidos por um especialista. Essa diferenca é quantificada por uma funcao de
perda (loss function), também conhecida como fungao objetivo, que fornece uma medida
de quao precisas sao as classificagoes realizadas pelo modelo. O objetivo da aprendizagem
supervisionada é, entao, minimizar ou maximizar essa func¢ao de perda, dependendo das

necessidades especificas da aplicagao.

3.2 Redes neurais

Redes neurais sao sistemas dindmicos com um grande nimero de unidades de
processamento (UPs) conectadas, chamadas de neurdnios. O neur6nio constitui a unidade
funcional fundamental da rede, recebendo niimeros reais como entrada, que podem vir
dos préprios dados ou das saidas de outros neurdnios. A saida é transmitida por meio
de conexodes, que possuem um peso definido. Antes de um valor ser transmitido, ele é
multiplicado pelo peso correspondente. Modificar os valores dos pesos, por sucessivas
aplicagoes de uma regra de aprendizagem, permite que a rede se aproxime de uma fungao
que relaciona os padroes de entrada as saidas desejadas. Uma rede tipica é formada
por neur6nios organizados em camadas, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais
camadas escondidas e uma camada de saida.

Redes neurais sao aproximadores universais (Csaji et al.| (2001)), ou seja, capazes
de aproximar qualquer func¢ao continua, a despeito de possuir um nimero finito de neurd-
nios. No entanto, ainda nao se conhece um método capaz de determinar a configuracao
adequada de neuronios e camadas para aproximar uma funcao, fazendo com que as redes
neurais comumente sofram de sobreajuste. O processamento matematico que acontece

em um neuronio é mostrado na Figura [3.1] e nas equacoes abaixo:
2o =Wx+b (3.1)

z=0(2,) (3.2)

Na equacao os valores do vetor de entrada x sao multiplicados pelos vetores
de pesos w do neurdnio e somados a um bias (um elemento idependente que ajuda a
aumentar o grau de liberdade dos ajustes dos pesos), produzindo a saida z. J& na equagao
é aplicada uma funcao de ativacao na saida, que confere uma nao-linearidade ao

processamento realizado pelo neurénio.
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Figura 3.1: Um tnico neur6nio atuando como unidade de processamento.

3.2.1 Gradiente descendente

Ao tratar um problema de classificacdo em aprendizado de maquina, uma rede

neural F' aproxima y a partir de x,
§ = F(x;©) (3.3)

onde © é o vetor de parametros da rede, x representa os dados de entrada, e ¥ um
vetor one-hot-encoder que representa as classes preditas. © é obtido através de uma
aproximacio de alta dimensao entre os dois conjuntos ¥ = {§;,i =1---} e Y = {y;,i =
1---}, isto é, classes previstas e anotadas. A aproximagao é obtida por meio da otimizagao
de uma fungao de perda/custo £ (Yu and Ma, [2021)):

N

— F(x:;0) (3.4)

=1
Quando F' é diferenciavel, um metodo gradiente pode ser usado para otimizar ©.

Os algoritmos de gradiente descendente sugerem que deve-se sempre seguir o gradiente de
inclinacdo maxima para buscar o méximo/minimo global. Porém, essa abordagem possui
um problema pratico, que é a necessidade de processar toda a base de treinamento para
efetuar um tnico ajuste nos parametros, gerando elevado custo computacional. Dai, em
deep learning frequentemente se adota o algoritmo Gradiente Descendente Estocastico
(do inglés Stochastic Gradient Descent (SGD)) como otimizador. O extrai aleatori-
amente um batch (grupo de amostras de dados processadas simultaneamente) do dataset
e aproxima o verdadeiro gradiente global baseado no gradiente deste batch.

Em um conjunto de dados com N amostras, e um batch de tamanho m, apos calcu-
lar o gradiente médio nas m amostras do batch selecionado, os parametros sao atualizados

da seguinte maneira:

n N
©«—0--"Y VeE (3.5)
m
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onde 7 é a taxa de aprendizagem, que define o quanto os parametros serao alterados e V

¢ o operador gradiente.

3.2.2 Retropropagacao do erro

O treinamento da rede neural consiste de duas etapas principais:
1. forward: a saida da rede é calculada a partir dos dados de entrada.

2. backward: o desajuste entre a saida esperada e a calculada é usado para atualizar

os pardmetros (pesos) da rede.

O algoritmo de retropropagagiao do erro, proposto por Rumelhart(1998) permite
que milhoes de pesos das conexoes da rede sejam atualizados por meio dos seus respecti-
vos gradientes. O erro que é calculado na saida ao comparar as classes previstas com as
anotadas ¢ prograpagado através de cada camada e os gradientes de todos os parametros
intermediarios sao calculados usando a regra da cadeia. Para os propositos da retropro-
pagacao do erro, as fungoes especificas de perda e ativacao nao importam, contanto que

suas funcoes derivadas possam ser avaliadas eficazmente.

3.3 Redes neurais convolucionais

Redes neurais tradicionais, totalmente conectadas (do inglés Fully Connected Neu-
ral Network (FCNN)), possuem algumas desvantagens em aplicagdes de visdo compu-
tacional. Uma delas é que as ignoram a estrutura 2D natural da imagem, pois
admitem como entrada vetores 1D, sendo necessario o achatamento (do inglés flattening)
da matriz 2D que representa a imagem. Além disso, o custo computacional para treinar
redes totalmente conectadas é muito elevado quando se trata de imagens, uma vez que
cada pixel deve ser conectado a todos os neuronios da camada seguinte.

J& as redes neurais convolucionais ([(CNNJ) lidam bem com essas limitagoes, pois ao
mesmo tempo que dependem de menos parametros de ajuste do que as[FECNN| conseguem
extrair caracteristicas relevantes da imagem por meio das operacgdes que serao descritas

nesta secao.

3.3.1 Arquitetura

Desde 2010, as [CNNk tem se desenvolvido rapidamente na area de classificacao e
segmentagao de imagens (Yu and May, 2021). Algumas arquiteturas populares de [CNNk
sdo a VGGNet (Simonyan and Zisserman| 2015))- que se destaca por sua profundiade e

simplicidade, consistindo principalmente de camadas convolucionais e camadas de pooling,
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a AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) - que introduziu o uso de técnicas como a fungao de

ativacdo ReLU e o treinamento em GPUs, e a ResNet (He et al 2016) - que apresenta,

conexoes residuais entre camadas, permitindo o treinamento de modelos com desempenho
superior em desafios de reconhecimento de imagens. Uma [CNN| é organizada em camadas
com diferentes fungoes. A camada convolutiva é responsavel por extrair caracteristicas da
imagem, a camada de pooling por realizar uma sub-amostragem da imagem e a camada
Rectified Linear Unit (BeLll) para introduzir nao linearidade na rede.

As[CNNk tem duas caracteristicas principais decorrentes de sua arquitetura: campo
receptivo local (do inglés Receptive Field (RE)) e compartilhamento de pesos (LeCun and|

Bengiol [1955).

Camada A
XA1 .
{Km |XA2 | XA3
wiL2— [ ... |
XA2 Camada B W3 | W4 LXA4JXA5 XA6
) Bt
XA3 b == =
XA5 /
XA6

Figura 3.2: Esquerda: conexao esparsa em uma CNN, em que nem todos os neurdnios
da camada de entrada estao conectados com os da camada de saida. Direita: comparti-
lhamento de pesos em uma camada convolucional, em que os mesmos conjuntos de pesos

w1, we, w3 € wy sao utilizados em saidas diferentes.

O [RH é definido como o tamanho da regido da camada [ que esti conectada a um
neurdnio da camada [+ 1. Na[FCNN| o[RE ¢ composto por todos os neurdnios da camada
[, na o neuronio da camada [ + 1 é conectado de maneira esparsa a um pequeno
numero de neurénios da camada [. A Figura[3.2] exemplifica o conceito do campo receptivo

local. Da figura também se observa que existe um compartilhamento de pesos, ilustrado
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pelas conexoes com a mesma cor.

3.3.1.1 Camada convolucional

Uma camada convolucional consiste em miultiplos kernels/filtros convolucionais de
tamanho K x Ky aplicados em uma imagem de tamanho X; x Xs. O filtro convolucional
é representado por uma matriz tridimensional K; x Ky x K3, onde as dimensdes (altura,
largura, profundidade) sao aplicadas quando a convolucao é realizada em imagens colori-
das, uma vez que tais imagens incormporam as intensidades das trés cores primérias no
modelo RGB (Red, Green e Blue). O resultado dessa operagao de convolugdo é conhecido
como mapa de ativagdo ou mapa de caracteristicas (do inglés feature maps).

Além do tamanho do kernel, a saida da convolucao depende de outros dois hiper-
parametros: padding e stride. O stride denota o nimero de pixels pelos quais o filtro
se movimenta apods cada operagao, enquanto que o padding insere simetricamente novos
pixels ao redor da imagem de entrada, em geral para preservar a dimensao da imagem
original, no que é conhecido como same-padding.

O processo de convolugao estd mostrado na Figura [3.3], considerando uma imagem
colorida de tamanho 32 x 32 x 3 e seis filtros 5 x 5 x 3. A convolugao é realizada sem
padding e com stride 1. Cada ativacdo de um neurdnio na posigao (i,j) do mapa de
ativacao é o resultado do produto escalar entre o kernel e o [RE] associado, somado a
um bias. E importante notar que o nimero de pesos a serem aprendidos nesta camada
dependem unicamente do tamanho do kernel, e nao da imagem. Os mapas de ativacao
resultantes dessa convolugao tem tamanho 28 x 28. Os mapas resultantes de cada um dos

seis filtros sao empilhados resultando em uma matriz 28 x 28 x 6.
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32 28
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Figura 3.3: Ilustragdo do processo de convolucdo. A entrada possui dimensao 32 x 32 x 3
e é convolvida com seis filtros 5 x 5 x 3, com padding e stride 1, resultando em 6 mapas

de ativacao de tamanho 28 x 28.

3.3.1.2 Camada ReLU

Em [CNNE, apés cada camada convolucional, o mapa de ativacio resultante deve
ser passado para uma camada nao linear. Existem varias funcoes de ativagao descritas na
literatura que cumprem esse papel, a exemplo das fungoes degrau, sigmoidal e tangente
hiperbdlica. Dentre as diversas opgoes, a [Rel.Ul (Figura tem sido largamente usada
em algoritmos de deep learning. Na Equacao a funcao RelUl f(z) é aplicada na
saida z, retornando o valor 0 para saidas negativas e o proprio valor de z para as saidas

nao-negativas.

f(z) = maz(0, 2) (3.6)

A funcao de ativacao [Rel.Ul apresenta diversas vantagens no treinamento de re-
des neurais. Primeiramente, a [Re[.U] pode atuar como um mecanismo de regularizacao,
evitando que a rede aprenda recursos nao informativos ou redundantes, o que pode me-
lThorar a generalizacdo do modelo. Além disso, a RelLU] evita a saturacdo em regioes de
alta ativagao, prevenindo problemas de vanishing gradients durante a retropropagacao do
erro. Também vale ressaltar que a [Re[.U] é uma funcdo computacionalmente eficiente e
de baixo custo de implementacao, tendo sido demonstrado que o tempo de treinamento

pode ser reduzido significativamente em comparagao com outras fungoes de ativacao, por

exemplo, a tangente hiperbdlica, conforme reportado por Krizhevsky et al. (2012).

20



Grafico da funcao de ativagao RelLU

Figura 3.4: Grafico da funcao de ativacao ReLU.

3.3.1.3 Pooling

O objetivo da camada pooling é reduzir a resolucao do mapa de ativacdao de en-
trada e concentrar a informacao. Uma vez que certas caracteristicas sao detectadas, a
posicao exata dessa caracteristica se torna menos importante para a decisao final, ao passo
que pode prejudicar a generalizacao. A camada pooling nao possui parametros a serem
ajustados no treinamento.

Os tipos mais comuns de pooling sao: maz pooling e average pooling. No primeiro,
o valor maximo ¢é selecionado enquanto no segundo ¢é retornado uma média de todas as
entradas. A Figura [3.5 ilustra como ocorre a operacao de pooling espacialmente com

reducao da dimensao da camada de entrada.

3.3.1.4 Convolucgao transposta

Os processos de convolugao (exceto same-padding) provocam uma redugao de escala
na imagem, intencional e necessdria nas[CNNk. Porém, para algumas tarefas é necessario
recuperar o tamanho original da imagem. Existem vérias técnicas para realizar esse
aumento de escala, entre elas Nearest Neighbors, Interpolacao Bilinear e Bed of Nails
(Long et al., [2015)).

A convolugao transposta é uma técnica de aumento de escala de imagens em que
um mapa de ativagao de entrada retorna um mapa de ativacao de saida com uma dimensao
desejada. Embora sejam operagoes diferentes, a convolugao transposta e o pooling tém
uma relacdo complementar em uma arquitetura de [CNNl Enquanto o pooling pode ser

usado para reduzir a resolucao e extrair caracteristicas invariantes de escala da imagem, a
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Figura 3.5: Exemplo de pooling. A camada de entrada é um mapa de ativagdo 8 x 8, o
filtro pooling tem tamanho 2 x 2. O stride é 2, resultando em mapa de ativagao de saida

com o tamanho 4 x 4.

convolugao transposta pode ser usada para aumentar a resolucao e reconstruir informacoes

espaciais. A operagao é descrita de maneira simplificada na Figura [3.6

Entrada Filtro

1 1 - 1 2
Convolugao
3 0 Transposta 2 1

Saida

1] 2 1] 2 13| 2
2 | 1 + 2 |1 | 3|6 -+ oo |58/
6 | 3 0o 6|3 |0

Figura 3.6: Representacao da convolucao transposta com um kernel 2 x 2. Uma entrada
de tamanho 2 x 2 recebe a aplicacao de um filtro de convolucao transposta de tamanho

2 x 2, resultando em uma saida com resolucao 3 x 3.

3.3.1.5 Skip connection

As skip connections sao operadores que levam as ativagoes das camadas iniciais
para camadas mais a frente na arquitetura da rede. Como o nome sugere, as skip connec-
tions “pulam” algumas das camadas da rede neural e usam essa saida como entrada de

uma camada mais a frente. Li et al. (2017)) mostraram que a superficie da fung¢ao de perda
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em uma rede neural com skip connections é mais suave, levando a uma convergéncia mais
rapida do que a que acontece nas redes sem skip connections.

De acordo com o que foi apresentado no capitulo anterior, o processo de atualizacao
dos pesos da rede neural, por meio do algoritmo de retropropagacao do erro, requer a
multiplicagao de termos com o gradiente. Quanto mais complexa a arquitetura da rede,
maior é o nimero de multiplicagoes realizadas (conforme a regra da cadeia) ao longo
do processo de retropropagacao, camada por camada. Como resultado, os gradientes se
tornam muito pequenos, pois os elementos da multiplicagao possuem médulo menor que
um. Em algumas situacoes, os gradientes chegam a zero, impedindo a atualizacao das
camadas iniciais. Este fendmeno é conhecido na literatura como “gradientes de fuga” (do
inglés vanishing gradients).

As skip connections mitigam este problema, garantindo o fluxo continuo de gradi-
entes das camadas iniciais até as camadas finais. Além disso, nas arquiteturas encoder-
decoder, skip connections mais longas ajudam na recuperacao da informacgao espacial que

muitas vezes ¢ perdida nas etapas de reduc¢ao do tamanho da imagem.

3.3.1.6 Softmax

A camada softmax é geralmente usada na camada de saida da rede para classificar
a entrada em diferentes categorias. Em termos simples, a camada softmax transforma um
vetor de valores de entrada em uma distribuicao de probabilidade, onde cada elemento
na saida representa a probabilidade da entrada pertencer a uma das classes possiveis.
Essa transformagcao é realizada pela aplicacao de uma fungao exponencial normalizada
aos valores de entrada (Goodfellow et al., 2016)).

A camada softmax é especialmente 1util em tarefas de classificagdao, pois permite
que a rede neural convolucional atribua probabilidades para cada classe possivel. Esse
fato é importante para avaliar a confianca do modelo em suas previsoes e também para

selecionar a classe com a maior probabilidade como a classe final de saida.

3.3.1.7 Visao geral

Os blocos mais comuns de uma consistem em sequéncias de camadas con-
volucionais e pooling. Na Figura |3.7, é apresentada a sequéncia tipica de camadas de
uma [CNNl A fim de estimar as probabilidades de cada classe, é necessario que a tltima
camada seja “achatada” (do inglés flattening), ou seja, que o mapa de caracteristicas
resultande das camadas convolucionais seja convertido em um vetor unidimensional e,
em seguida, totalmente conectado a saida. Normalmente, a funcao de ativagao utilizada
na ultima camada é uma softmaz, que confere a essa operacao um carater de calculo de

probabilidades.
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Camada totalmente  ~3mada de saida

Imagem de entrada Camada convolucional Camada pooling Camada convolucional conectada

Figura 3.7: Arquitetura tipica de uma CNN.

3.3.2 Classificagao de imagens

A classificacdo de imagens é uma tarefa corriqueira dentro do dominio da visao
computacional, tendo sido estudada e aprimorada ao longo dos anos. Tem por missao
identificar os objetos classificaveis existentes em uma imagem. Entre as arquiteturas
que se destacaram nessa tarefa podem ser citadas: i) LeNet (LeCun et al., [1998),
aplicada originalmente para reconhecer digitos manuscritos no dataset MNIST; 77) Alex-
Net (Krizhevsky et al., 2012), que venceu o concurso ImageNet 2010, classificando 1.2
milhoes de imagnes em 1000 classes; e i) VGG Net (Simonyan and Zisserman, 2015)),
consideravelmente mais profunda que as antecessoras, conseguiu superar os resultados
da AlexNet, se tornando umas das arquiteturas mais populares na tltima década.
Neste trabalho foi utilizada a rede U-Net, que é fruto do desenvolvimento das arquiteturas

pioneiras mencionadas.

3.4 U-Net

A U-Net é uma arquitetura de rede neural convolucional proposta por Ronneberger
et al.| (2015) para tarefas de segmentacao de imagem. E uma arquitetura muito popular
em areas como medicina, biologia e engenharia, devido a sua capacidade de produzir
resultados precisos com dados anotados limitados.

A principal caracteristica da U-Net é ter um caminho de compressao e outro de
expansao da imagem, no que ficou conhecido como estratégia encoding-decoding. Na
rede encoder, uma sequéncia de camadas de convolugao e pooling reduz o tamanho da
imagem de entrada e extrai caracteristicas em diferentes escalas. A rede decoder é a
versao espelhada da encoder, usando convolugoes transpostas para reconstruir a resolugao
espacial da imagem. A inovagdo chave da U-Net é a skip connection, que permite que a
rede decoder acesse os atributos de alta resolucao da encoder e produza segmentacoes mais
precisas. A camada central da arquitetura de uma U-Net é conhecida como bottleneck. E

nesta camada que a rede aprende as caracteristicas mais importantes da imagem e onde
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ocorre a maior perda de informagao (Ronneberger et al., 2015)), tendo assim um papel
critico na segmentacao.

De maneira geral, a U-Net apresenta resultados impressionantes em diversos pro-
blemas de estudo. Sua estrutura em forma de “U” garante que cada pixel na saida
contenha toda a informacgao da entrada, tornando-a uma abordagem adequada para o
mapeamento entre diferentes dominios, como dados sismicos para facies sismicas. No
entanto, para alcancar esse resultado, os dados de entrada e saida nos conjuntos de trei-
namento e teste devem ter o mesmo tamanho, ou passar por algum processamento para

ajustar as dimensoes (Yu and Ma, [2021)).

3.5 Técnicas de aumento de dados

O aumento de dados (do inglés data augmentation) ¢ uma técnica de aprendizado
de méaquina que visa aumentar o numero de exemplos de treinamento disponiveis para
um modelo, aplicando diferentes operagoes aos dados existentes. Essas operagoes incluem
translacao, achatamento, alongamento, zoom, giro, distor¢ao, espelhamento, rotacao, adi-
¢ao de ruido, entre outros. Esta técnica apresenta diversas vantagens, tais como a pre-
vencao do overfitting, o aumento da acuracia do modelo e reducao do custo operacional
de anotacao e preparagao do conjunto de dados bruto (Goodfellow et al., |2016)).

Por vezes, o tamanho original da imagem nao é adequado para ser apropriadamente
processado pela arquitetura de umal[CNN] (em outros casos o tamanho da imagem é grande
demais para a infraestrutura disponivel de processamento), sendo necessario fragmentar
a imagem em pedagos menores, denominados patches, para que cada parte seja analisada
e prevista separadamente. Uma forma alternativa para se obter aumento do conjunto
de treinamento, é ajustar o pardmetro stride (quantidade de pixels que um recorte de
imagem é movido ao longo de um eixo) de modo a que haja superposi¢ao de partes da
imagem entre patches vizinhos, como mostram as Figuras e[3.9] Neste trabalho, essa
estratégia foi utilizada para aumentar o conjunto de imagens de treinamento retiradas a

partir das segoes sismicas.
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Figura 3.8: Imagem cujo tamanho nao ¢ adequado como entrada da CNN.

Figura 3.9: Recortes da imagem original no tamanho adequado para servir de entrada

para a CNN. Notar trechos de superposicao entre as imagens.
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Capitulo 4

Aprendizado ativo para classificacao

de facies sismicas

Muito esfor¢o tem sido dedicado para abordar problemas tipicos no reconhecimento
de padrdes sismicos, incluindo a delineacao de corpos de sal e a detecgao de falhas, como
evidenciado nos trabalhos de |Zeiler and Fergus (2013), |Badrinarayanan et al. (2017) e
I[slam| (2020). No entanto, é notéavel a falta de pesquisa relativa a interpretagdo sismo
estratigrafica assistida por [CNNk. Embora seja aparentemente simples aplicar
para esse fim, Di et al.| (2020 destacam duas principais limitagoes: em primeiro lugar,
é necessaria uma grande quantidade de dados de treinamento para construir um modelo
de aprendizado de méaquina para interpretacao sismica confidvel. Em segundo lugar, a
aplicacao de CNNs requer segoes sismicas (ou partes delas) anotadas para treinamento, o
que nem sempre é viavel, devido ao trabalho intensivo envolvido na anotagao, bem como,
as incertezas presentes na complexa tarefa de interpretacao sismica. Nesse sentido, as
técnicas de aprendizado ativo ([ALL do inglés active learning) tém-se mostrado promissoras
para reduzir o processo trabalhoso e intensivo de anotacao dos dados de treinamento.
Este capitulo apresenta uma descricao da abordagem de [AL] e delineia o processo de

treinamento de uma Rede Neural Profunda para a classificacao de facies sismicas usando

ALl

4.1 Aprendizado ativo

A proposta do [AI] é imitar a habilidade dos seres humanos de aprender ao longo
da tarefa (Kweon and Kim/ (2019))), com o objetivo de treinar modelos de alta precisao
com uma quantidade limitada de dados. Um modelo de [ALl seleciona observacoes mais
informativas para anotacao, com base em uma estratégia de amostragem que determina

que parte dos dados deve ser adicionada ao conjunto de treinamento. O dataset atualizado
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é entao utilizado na préxima etapa de treinamento, e esse processo é repetido até que se
obtenham resultados satisfatérios.

A aplicacao das técnicas de [AI] é especialmente relevante em problemas que de-
mandam um alto custo de anotagao, isto é, que dependem de uma grande quantidade
de tempo de especialistas. Por essa razao, muitos trabalhos que aplicam essas técnicas
se concentram na area de segmentacao de imagens médicas. Em particular, estudos re-
alizados por Zhang et al. (2019allb) mostraram que treinar modelos apenas com a parte
mais informativa do conjunto de dados anotado pode produzir resultados similares aos
obtidos com todo o conjunto de dados de treinamento anotado. [Smailagic et al. (2020)
propuseram uma nova metodologia de [AL] aplicada & andlise de imagens médicas, que
obteve acurdcia igual a obtida pela rede neural base, utilizando apenas 25% de anotacao
do conjunto de dados.

Assim como a andlise de imagens médicas, a interpretacao de dados sismicos é
uma tarefa que consome tempo do intérprete. O tempo necessario para a interpretacao
completa de um volume de dados sismicos 3D varia muito e depende de diversos fatores
como tamanho do dado, qualidade sismica, complexidade geoldgica e nimero de facies
a serem identificadas. Entretanto, a tarefa sempre é realizada numa escala de tempo de
semanas, meses de trabaho, dificilmente menos do que isso. Na pratica, os intérpretes
trabalham em ciclos de interpretacao e avaliacao, a fim de aprimorar gradualmente os
resultados. Nesse sentido, é desejavel que abordagens computacionais, a exemplo do [ATl,

emulem esse processo iterativo.

4.2 Estratégias de amostragem

Nesta secao é fornecida uma breve descricdo das estratégias de amostragem mais
utilizadas em [AIl Normalmente essas técnicas sao comparadas com uma amostragem
aleatéria simples,que consiste em simplesmente escolher aleatoriamente um conjunto de
imagens para ser acrescentado ao modelo na proxima rodada de treinamento. Em geral,
assa abordagem se mostra um ponto de partida surpreendentemente dificil de ser batido
(Nath et al.| [2021]).

4.2.1 Amostragem por incerteza

O método de amostragem por incerteza consiste na selecio dos pontos onde as
predigbes do modelo sdo mais incertas na classificagdo (Burmeister et al., 2022). Duas
abordagens bem conhecidas para capturar a incerteza do modelo sao o método da menor

confianga (Sharma et al 2019) e a entropia de Shannon (Shannon, [1948]).
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4.2.1.1 Amostragem baseada na menor confianga

Esse tipo de amostragem baseia-se na medida da confianca do modelo em sua
predicao para uma determinada observagao do conjunto de dados. Ele seleciona os pontos
onde a probabilidade prevista pelo modelo para a classificacao correta é a mais baixa. A
intuicao por tras dessa abordagem ¢ que o modelo tem menos certeza sobre o rotulo
correto para esses pontos de dados e, portanto, a rotulagem desses pontos pode ajudar a
melhorar o desempenho do modelo.

Para o caso em que a observagdo em questdao é uma imagem bidimensional, a
incerteza baseada na menor confianca é calculada da seguinte maneira: para cada imagem
r € RY*" pertencente ao conjunto nao anotado de dados de treinamento, a predicdo
Pa(9|z) do modelo atual @ ¢ calculada, sendo § € RX o vetor de classes predito, K o
numero de classes, e w e h, respectivamente, a largura e altura da imagem. Em seguida,
para cada pixel, é calculada a distancia entre a predi¢ao e um valor maximo de incerteza
«. Quanto mais préximo de « estiver a probabilidade predita, mais incerto é o modelo. A
incerteza da imagem calculada pela menor confianca, x,-(x), é obtida a partir da soma

negativa das medidas de distancia de cada classe em todos os pixels:

Fuol@) ==X | - Polyna o) (1)

com

0.5, para um problema de classificagdo binario
o =

1/K, para qualquer nimero de classes, onde K= # classes

4.2.1.2 Amostragem baseada na entropia

Outra forma de medir incerteza ¢ através da entropia de Shannon (Shannon, |1948)):
uma medida da incerteza, ou “desordem”, em uma distribuicao de probabilidade. No
contexto da amostragem por incerteza, a entropia de Shannon é usada para medir a
incerteza da distribuicao de predicao do modelo para um determinado ponto dos dados.
Ela seleciona os pontos onde a distribuicao de probabilidade prevista pelo modelo é mais
“espalhada,” ou tem a entropia mais alta. A intuicdo por tras dessa abordagem é que, se
o modelo tem incerteza sobre o rotulo correto para um ponto dos dados, a distribuicao
de probabilidade prevista pelo modelo sera mais espalhada entre os diferentes rotulos.

Nesta abordagem, a incerteza é calculada da seguinte maneira: para cada imagem
r € R*" § calculada a soma das medidas de distancia entre a predicdo e a e multiplicado

pelo logaritmo das medidas de distancia:
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com

0.5, para um problema de classificagao binario
o =

1/K, para qualquer nimero de classes, onde K= # classes

4.2.2 Amostragem por representatividade

A amostragem por representatividade é uma técnica que busca maximizar a diver-
sidade e representatividade do conjunto de dados de treinamento. Essa técnica pode ser
classificada em dois grupos: amostragem independente do modelo e amostragem depen-
dente do modelo. No primeiro caso, as amostras sao selecionadas sem levar em conta as
informagoes do modelo. No segundo caso, a selecao das amostras é baseada em carac-
teristicas especificas do modelo, visando maximizar o desempenho da aprendizagem de
maquina. Dentre as estratégias mais utilizadas para a amostragem dependente do mo-
delo, destacam-se a amostragem baseada em agrupamento (clustering) e a amostragem

baseada em distancia.

4.2.2.1 Amostragem aleatoria estratificada

Esta estratégia de amostragem é usada quando o conjunto de dados contém classes
com diferentes proporgoes. A ideia ¢é selecionar uma amostra aleatéria simples proporci-
onal ao tamanho das classes, de modo a preservar a distribuicao original do conjunto de
dados. Isso ¢ feito de forma aleatéria, garantindo que todas as imagens tenham a mesma
chance de serem selecionadas. A amostragem aleatoria estratificada é amplamente uti-
lizada em problemas de classificagdo, onde a distribuicao das classes é uma informacao

importante.

4.2.2.2 Amostragem estratificada em passos

A amostragem estratificada em passos consiste na selecdo de um subconjunto de
elementos de uma populagao, tomando-se cada n-ésimo elemento para ser adicionado ao
conjunto de treinamento, onde n é o passo ou salto. Por exemplo, se o passo é dois, um
item ¢é escolhido, o proximo ¢é deixado de lado e assim sucessivamente. Essa abordagem ¢é
frequentemente utilizada em problemas de andlise de imagens, nos quais os dados usual-
mente sao coletados em uma sequéncia continua, ou grid, e a selegdo da n-ésima amostra
pode reduzir a quantidade de dados que precisa ser processada, sem grande prejuizo para

os resultados. No contexto especifico da atividade de interpretacio sismica, essa técnica
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é similar as estratégias utilizadas pelos especialistas para lidar com grandes conjuntos de
dados a serem interpretados. Normalmente, os intérpretes criam uma malha de interpre-
tagdo, saltando 10, 20, 50 linhas em uma determinada dire¢ao (inlines ou crosslines) ,
dependendo do tamanho da area e do tempo disponivel, interpolando as interpretacoes

no final.

4.2.2.3 Amostragem por representatividade baseada em agrupamentos

A amostragem baseada em agrupamentos visa a segmentacao do conjunto de da-
dos em grupos (clusters) com caracteristicas semelhantes, de modo a permitir a selegdo
de uma amostra representativa de cada grupo. Nas aplicagoes de visao computacional,
essa e outras abordagens de amostragem por representatividade dependentes do modelo
utilizam vetores de caracteristicas que representam o conteido da imagem de uma forma
comprimida. A fim de obter esses vetores de caracteristicas, é realizada uma predicdo em
cada imagem = € R*" do conjunto de dados de treinamento utilizando o modelo atual
0. A partir disso, é extraido um vetor de caracteristicas de uma das camadas internas do
modelo, normalmente da camada bottleneck, no caso da U-Net. Adicionalmente, outras
técnicas de reducao de dimensionalidade, como max-pooling ou andalise dos componentes
principais (PCA, do inglés principal component analysis) sao aplicadas.

Posteriormente, utilizando-se os vetores de caracteristicas obtidos, é realizado um
agrupamento dos dados. As imagens nao anotadas sao selecionadas a partir dos clusters
obtidos, de modo que cada cluster seja igualmente representado no conjunto de treina-

mento em conformidade com o seu tamanho relativo.

4.2.2.4 Amostragem por representatividade baseada na distancia

Essa estratégia de amostragem é empregada quando o conjunto de dados contém
amostras similares ou redundantes. A ideia subjacente é selecionar uma amostra repre-
sentativa de cada regidao do espago de caracteristicas do conjunto de dados (Sharma et al.|
2019). A selegao ¢ realizada levando em conta a distancia euclidiana média entre cada ve-
tor de caracteristicas das imagens nao anotadas e cada vetor de caracteristicas do conjunto

de dados de treinamento, definido como:

(2) = d(f £, (4.3

onde N é o tamanho do conjunto de dados de treinamento, f; é o vetor de caracteristicas
da i-ésima imagem do conjunto de dados de treinamento, f, é o vetor de caracteristicas
de uma imagem nao anotada x e d é a distancia euclidiana. As imagens nao anotadas

sao ordenadas de acordo com as maiores distancias médias em relagdo aos vetores de
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caracteristicas do conjunto de dados de treinamento, sendo consideradas como as mais re-
presentativas aquelas com as maiores distancias. Em seguida, sao inseridas as M imagens
mais representativas no conjunto de dados a ser utilizado na préxima etapa de treina-

mento.

4.3 Aplicacao do aprendizado ativo a interpretacao
sismica

A aplicacao de técnicas de na interpretacao sismica é uma area de pesquisa
emergente, com poucos estudos publicados na literatura cientifica. Recentemente, Mustata
and AlRegib| (2023) publicaram um artigo pioneiro que propoe uma metodologia para
aprendizado ativo em classificacdo de facies sismicas. Até onde a investigacao realizada
indica, esse é o primeiro estudo que caracteriza dados sismicos ndo anotados em ordem
de relevancia para o modelo de aprendizado de méaquina, o que representa um avanco
significativo para a area. A publicacao dos resultados deles ocorreu apés a definicao de
metodologia deste trabalho e, embora existam algumas similaridades entre os dois estudos,
eles foram desenvolvidos de maneira independente.

Uma das principais diferencas entre os dois trabalhos é o escopo das simulagoes
de aprendizado ativo. Mustafa and AlRegib| (2023)) realizaram apenas cinco iteragoes de
aprendizado ativo, comegando com apenas uma das crosslines (retirada do conjunto de
dados F3) no conjunto de treinamento e adicionando uma nova crossline a cada iteragao.
No final, eles utilizaram aproximadamente 1% do conjunto de dados de treinamento dispo-
niveis. Nas proximas segoes, sera detalhado o protocolo de aprendizado ativo empregado
neste estudo. Resumidamente, o processo de simulagao é iniciado com a utilizacao de 1%
do conjunto de dados de treinamento, e sao realizadas 20 iteracoes para cada método,
culminando no emprego de 100% dos dados anotados. E importante ressaltar que o ni-
mero total de inlines e crosslines utilizados é significativamente maior, proporcionando
uma base mais sélida para a comparacao dos métodos de[Al Isso permite uma avaliacao
mais precisa do comportamento das métricas ao longo das interagoes entre o modelo e
intérprete, garantindo maior confiabilidade nos resultados obtidos.

No dominio da classificagdo de imagens, existem varias estruturas para realizacao
de [ALl, especialmente na literatura médica, como ja foi enfatizado em secoes anteriores.
Uma das contribui¢oes deste trabalho é a introducgdo de uma estrutura de [ALl aplicada &

segmentacao de imagens sismicas extraidas de volumes sismicos tridimensionais.
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Capitulo 5

Metodologia

5.1 Dados utilizados

O conjunto de dados utilizados neste estudo foi obtido a partir do desafio do
workshop de interpretagao com machine learning, que fez parte da reuniao anual da
realizada em 2020, conhecido como dataset Parihaka. Esse volume de dados foi adqui-
rido na Bacia Taranaki (Figura 7 uma bacia rifte onshore-offshore de Idade Cretécea,
localizada na costa oeste da Nova Zelandia. O desenvolvimento dessa bacia se deu no
contexto dos estresses extensionais resultantes da abertura do Gondwana. A Bacia co-
bre aproximadamente 100.000 km?, contendo em sua maioria sedimentos marinhos, com
sedimentacao terrestre significativa em Idades mais recentes (Kumar, 2016). A maioria
da producao de 6leo e gas da Nova Zelandia ocorre dentro dessa Bacia, com centenas de
pogos e dezenas de campos de 6leo e gas descobertos (Alves, 2020)).

O conjunto de dados é composto por um volume sismico 3D fornecido pela New
Zealand Petroleum and Minerals (NZPM) e um volume de rétulos contendo a interpreta-
¢ao de facies sismicas, anotado pela Chevron Inc., San Ramon, CA, USA. A quantidade
de 4rea coberta pelos dados é de aproximadamente 294 km?, com ndmeros de inlines
variando de 1 a 590 e ntimero de crosslines variando de 1 a 782. Cada trago contém 1006
pontos de tempo, com um intervalo de amostragem dt = 3ms. A Figura [5.2] apresenta
a geometria dos dados adquiridos e a forma como eles foram divididos para o desafio da

Na Figura [5.3| ¢ apresentado um exemplo do conjunto de treinamento, com uma
se¢ao sismica e a mascara correspondente com as facies sismicas interpretadas. Cada pixel
no volume de rétulos é anotado com um valor de 1 a 6, denotando sua classificacao de fa-
cies (essas e outras informagoes foram retiradas do site oficial do workshop de interpretagao
com[MTIlda SEG 2020, https://public.3.basecamp.com/p/JyT276 MM 7krj YrMoLqLQ6xST):

1) Embasamento/Outro (Cor Vermelha): Baixa relagao sinal-ruido (SNR), poucos refle-
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Figura 5.1: Mapa geolégico da bacia Taranaki, incluindo o 3D Parihaka - marcado pelo

poligono em preto. (Fonte: )

tores internos. Pode conter vulcdes em alguns lugares. 2) Mudstone de Talude A (Cor
Verde): Mudstones do talude ao piso da Bacia, limites superior e inferior de alta ampli-
tude e refletores internos continuos de baixa amplitude. 3) Depoésito de Transporte de
Massa (Cor Laranja): Mistura de facies cadtica e reflexdes paralelas de baixa amplitude.
4) Mudstone de Talude B (Cor Azul): Mudstones e Arenitos do talude ao piso da bacia,
refletores paralelos de alta amplitude e superficies de baixa continuidade. 5) Vale Inciso
(Cor Fucsia): Canais/vales incisos de grande amplitude e relevo relativamente baixo. 6)
Sistema de Canyon Submarino (Cor Amarela): De base erosiva em forma de U com alto
relevo local.

Estas facies possuem caracteristicas de amplitude, continuidade e geometria que
resultam em diferentes respostas sismicas. Observa-se um desbalanceamento na distribui-
cao de classes, sendo as facies 3, 5 e 6 relativamente menos frequentes. O desafio proposto
pela consistiu na aplica¢ao de modelos de [DIJno conjunto de dados de treinamento,
a fim de prever a ocorréncia de cada uma das seis facies em volumes de teste nao anotados.
Os resultados foram avaliados primariamente por meio da média dos valores de interse¢ao
sobre uniao (do inglés Intersection Over Union ([OU)), uma métrica amplamente utili-

zada na avaliacao do desempenho de modelos de segmentacao de imagens, para as seis
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Figura 5.2: Geometria do dado sismico Parihaka, do desafio do workshop de interpretacao
assistida por ML da SEG, em 2020. A area azul indica os dados de treinamento. A area
vermelha indica os dados de teste, ndo usados em nenhuma etapa do treinamento. As

areas verde e amarela indicam as posi¢oes dos dois conjuntos de dados de teste cego
fornecidos pela SEG. (Fonte: |Chai et al. (2022))

facies. Detalhes adicionais sobre esta e outras métricas de avaliagdo serao apresentados

em segoes posteriores deste capitulo.

5.2 Arquitetura adotada

A literatura que trata de novas variantes de redes neurais convolucionais para ta-
refas de segmentacdo é ampla e em constante expansao, com novas publica¢des sendo
produzidas a todo momento com resultados variados, dependendo em grande medida do
tipo de dataset utilizado. Nesse contexto, nao é objetivo deste trabalho realizar uma com-
paracao sistematica dos resultados obtidos por diferentes arquiteturas, tendo em vista que

os dados sismicos empregados demandam um tempo consideravel para o treinamento de
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Figura 5.3: Visualizacao de um exemplo dos dados de treinamento: secao sismica na

crossline de niimero 780 (esquerda) e se¢ao anotada correspondente.

modelos. Ademais, durante a aplicacao das técnicas de aprendizado ativo, esses treina-

mentos sao repetidos exaustivamente, com elevado custo computacional resultante das

simulagoes. Diante disso, adotou-se a arquitetura proposta por |Chai et al. (2022)), a

qual demonstrou ser muito efetiva para [SEC| nos inimeros testes que eles realizaram em
seu trabalho, apresentando as melhores métricas de Acurécia e [OU] dentre os trabalhos
similares revistos.

A Figura exibe a arquitetura empregada para predicoes de facies sismicas: que
consiste em uma versao aprimorada de uma U-Net padrao. A arquitetura da aqui
apresentada é otimizada em relacao a U-Net padrao devido a escolhas chave de hiperpara-

metros como taxa de aprendizagem, fungao de pooling e tamanho do kernel convolucional,

conforme proposto por |Chai et al| (2022)) e [Falk et al. (2018). Essa arquitetura também
foi testada em outras aplicacoes, como na interpolacao de dados sismicos (Chai et al.|

2020) e na deconvolugao multitragos em dados sismicos (Chai et al., 2021)).

Na Figura [5.4) a medida que os retangulos diminuem de tamanho eles passam a
possuir um maior nimero de mapas de caracteristicas e uma resolucao espacial menor. A
rede encoder a esquerda recebe a secdo sismica original como entrada, e extrai mapas de
caracteristicas de diferentes resolu¢oes passo a passo. O ntimero de pixels nas dimensoes
temporal (vertical) e espacial (horizontal) da imagem de entrada é denotado por N; e N2,
respectivamente. A rede decoder a direita sucessivamente compoe as facies sismicas, co-

mecando nos mapas de caracteristica de larga escala até chegar nos de fina escala. A rede
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encoder é composta de sucessivas aplicagoes de convolugdes 2D same-padding (retangulos
amarelos), cada uma seguida da aplicagao de um operador de ativagao e um operador poo-
ling (retdngulo vermelho). O fator de reducao da dimensao da imagem na camada pooling
é de dois. O lado decoder contém um operador de convolugao transposta 2D (retangulo
azul), seguido por um operador de concatenacao com os mapas de caracteristicas da rede
encoder com a resolugdo correspondente (seta roxa) e repetidas camadas convolucionais
2D, cada uma seguida de um operador de ativacao. No final, uma camada convolucional
1 x 1 seguida por um operador softmax é usada para projetar os resultados dos mapas de
ativacao no resultado desejado de Como funcao de ativacao foi utilizada a ReLU,

que entrega como saida max(x,0), em que x é um tensor.

VL //K P

Conv + BatchNormalization

Pooling

ﬁ Convolugdo Transposta

——> Skip-Connectiom

Entrada: segdo sismica Saida: facies sismicas

Figura 5.4: Ilustragdo da arquitetura da rede adotada, proposta por [Chai et al. (2022).

Nas proximas secgoes serao fornecidos mais detalhes a respeito dos motivos da
escolha do tamanho do kernel dos operadores de convolugao e do nimero de repeticoes
dos blocos de operadores pooling/convolugao transposta. Os cddigos foram desenvolvidos
no framework de [DI] PyTorch, que oferece uma ampla variedade de ferramentas para o

desenvolvimento de redes neurais profundas.

5.3 Treinamento da rede

Para a arquitetura selecionada, alguns parametros considerados (por exemplo, o

tamanho do kernel) e as estratégias de treinamento tem como limitagdo principal para
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sua definicdo o hardware disponivel, em particular a unidade de processamento grafico
(GPU), cuja especificacao disponivel foi uma NVIDIA Tesla V100 (32GB).

As estratégias de treinamento inicialmente adotadas seguiram a metodologia des-
crita por (Chai et al.| (2022), a fim de validar a eficicia dos cddigos produzidos e comparar
as métricas com as divulgadas pelos autores, além de obter valores de referéncia para
iniciar as simulagoes de aprendizado ativo (ALl). Conforme as etapas de [ALl foram inici-
adas, algumas adaptacoes se fizeram necessarias devido a limitacoes de infraestrutura e

dos prazos para a entrega dos resultados da pesquisa.

5.3.1 Preparacao do conjunto de dados de treinamento

A preparacao dos conjuntos de dados de treinamento, validacao e teste requer um
cuidado especial em qualquer aplicacao de [DI]l No caso de interpretacao de volumes
sismicos 3D, ela é ainda mais relevante, ja que sec¢oes sismicas adjacentes possuem alta
correlacdo entre si. E necessdrio garantir que os conjuntos de treino, validacdo e teste
possuam representacao suficiente de todas as categorias de facies sismicas e, ao mesmo
tempo, minimizar a correlagao entre os diferentes conjuntos o tanto quanto possivel.

Considerando que a [SEG] nao forneceu os volumes com as ficies anotadas para
o conjunto de teste (regides verde e amarela na Figura , foi feita uma divisao entre

treino e teste da seguinte forma:
1. Conjunto de Treinamento (drea azul): Inlines [8,583] e crosslines [46,737].

2. Conjunto de teste (drea vermelha): Inlines [1,7] U [584,590] e crosslines [2,45] U
[738,782).

A razdo entre a drea selecionada para treino e teste (86% versus 14%) é considerada
adequada. E importante salientar que, ja que a abordagem deste trabalho foi quantita-
tiva, os dados sismicos sem suas contrapartes anotadas do conjunto de teste cego nao
foram utilizados nos experimentos. Adicionalmente, a crossline de ntimero 1 nao foi con-
siderada no treinamento, ou no calculo das métricas de avaliagao, devido a um evidente
erro de anotagao de uma classe (Figura , onde a facies 6 esta incorretamente anotada,
supostamente exagerando a sua distribuicao. Nota-se que a porcao superior da facies 6,
em amarelo, nao tem uma geometria condizente com um sistema de canyon submarino,

possivelmente uma facies de mudstone de talude registrada com o ntimero errado.

5.3.2 Pré-processamento

A [CNNlfoi treinada com uma janela de amostragem cujo tamanho foi o mais perto

possivel do tamanho das inlines e crosslines do volume sismico, ao invés da opcao usual
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Figura 5.5: Crossline 1, retirada dos experimentos devido a erro de anotagao de facies.
por janelas menores de 256 x 256 pixels. Esse processo tem a vantagem de permitir

que a rede considere as relagoes existentes entre diferentes unidades litoestratigraficas, e

aproveite uma maior quantidade de informagoes de espaco e profundidade para diferenciar

as categorias de facies (Zhang et al. 2021). Por outro lado, o uso de uma janela menor

de amostragem limita a[CNN| que praticamente aprende apenas caracteristicas locais
Gt al. 2021).

Entretanto, existem alguns limites para a escolha do tamanho da janela (patch)
que devem ser considerados. Primeiramente, as crosslines e inlines possuem um nimero
diferente de tragos, o que impoe que a largura maxima do patch seja a menor entre as
larguras originais das se¢bes. Além disso, a entrada da U-Net é condicionada ao tamanho
do fator de redugao (S) e ao ntimero de operagoes de pooling. Neste caso, como S = 2
e existem 5 etapas de pooling, a altura/largura da secao sismica de entrada deve ter um
valor multiplo de S% = 32.

Considerando as vantagens de se utilizar a maior se¢ao sismica possivel como en-
trada da rede e ao mesmo tempo respeitando os limites ja discutidos, optou-se por um
tamanho de amostra de 992 x 576, que se aproxima do tamanho das se¢Oes sismicas
originais (1006 x 692 das inlines e 1006 x 576 das crosslines). O tamanho da imagem,
em conjunto com a GPU em uso, determina o tamanho do lote de amostras (batch size)
utilizado pelo algoritmo para treinar o modelo, durante uma etapa de atualizagao dos
pesos no treinamento. Assim, para aproveitar a total capacidade da GPU disponivel foi

selecionado o valor 16 como batch size.
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Foram coletadas amostras 2D (patches) de tamanho 992 x 576 de cada inline e
crossline do volume sismico 3D, com superposicao entre imagens vizinhas controladas
pelo parametro stride: [8,8] para o conjunto de treinamento e [230, 14] para o conjunto
de teste. Esse procedimento resultou em 29724 imagens para o conjunto de treinamento e
260 para o conjunto de teste. Em cada época de treinamento foram selecionadas de forma
aleatoria 10000 imagens dentre as quase 30000 disponiveis.

O tnico processamento de amplitude aplicado foi a normalizacdo das se¢Oes sis-
micas de entrada por meio dos valores para o intervalo [—1, 1], dividindo cada pixel pelo
valor absoluto maximo. Na Figura |5.6| alguns pares dos patches de treinamento sao apre-

sentados.

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500 o 100 200 300 400 500

Figura 5.6: Alguns pares entrada/saida da CNN. Na primeira linha as se¢oes sismicas de

entrada e abaixo as facies classificadas. O tamanho de cada imagem é 992 x 576.

5.3.3 Batch Normalization

Batch Normalization é uma técnica de treinamento de redes neurais que ajuda a

acelerar o processo de treinamento, reduzir a variancia dos parametros de saida, prevenir o

overfitting e melhorar a precisdo do modelo (lofte and Szegedy, 2015). Fundamentalmente,

a Batch Normalization adiciona a arquitetura da rede camadas de normalizag¢dao apods a
convolugao e antes da fungao de ativagdo nao linear. Para a entrada z = [z1 ...z, € B,
a Batch Normalization transforma as ativagoes de cada batch de acordo com a Equagao

BTt
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BN (z) = v[[]] +5, 51)

onde ulx] e Var[z] sdo a média e a varidncia da amostra do batch B. Dois pardmetros
treindveis, v e 3, sao introduzidos como fator de escala e de deslocamento, respectiva-
mente. Nos experimentos realizados, foi adicionada uma camada de Batch Normalization

apos cada camada convolucional.

5.3.4 Funcao de perda

A escolha da fungao de perda é considerada essencial para o treinamento de uma
[CNNl Em aplicacoes de segmentacao de imagem, a funcao de perda Entropia Cruzada
(CE, do inglés cross entropy loss) é normalmente selecionada. Para problemas multiclasse,
recomenda-se o uso da fungao de perda Categérica de Entropia Cruzada (CCE, do inglés
categorical cross entropy loss). A perda CCE calcula o desajuste entre os rétulos Y,.r e

as predigoes Y p.:

1 N C
COB(Yrep, Yyre) = =1 D0 Y Vil log(Yi,) (5.2)

i=1j5=1
onde NN representa o nimero de amostras e C' o nimero de classes. YTZQ} utiliza um esquema
one-hot-encoder para descrever os rétulos (no caso de estudo, a ficies 2, por exemplo, é
representada por [0,1,0,0,0,0]), Y;’ﬂe ¢ uma matriz com os valores preditos para cada

classe, e os indices i e j iteram sobre todos os pixels e classes, respectivamente.

5.3.5 Adam optimizer

Durante o treinamento de modelos de [MI] o processo de atualizaciao dos parame-
tros ¢é realizado com base nos gradientes calculados a partir de batches aleatérios extrai-
dos do conjunto de dados. Consequentemente, a funcao de perda é estocastica e pode
ser otimizada pelo algoritmo Adam. Otimizador Adam, cujo acrénimo em inglés signi-
fica Adaptive Moment FEstimation, é um método que combina as técnicas de gradiente
descendente estocastico (SGD) e de gradiente descendente com momento (SGDM), e foi
proposto por Kingma and Baj (2015)). Esse algoritmo utiliza um estimador adaptativo de
primeira e segunda ordem do momento das variaveis de gradiente, armazenando a média
movel e a variancia movel do gradiente ao longo do tempo. A média movel é utilizada para
calcular o momento do gradiente, enquanto a variancia mével é usada para ajustar a taxa
de aprendizagem de cada parametro de rede. O Adam também emprega um mecanismo

de correcao de viés para lidar com o viés introduzido pela inicializagdo do estimador.
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O Adam foi escolhido devido a sua boa adaptabilidade, velocidade de convergéncia
e eficiéncia computacional, como mencionado por Ruder| (2017)); Reddi et al.| (2018)); Liu
et al.| (2019). E importante ressaltar que a biblioteca Pytorch oferece uma implementacio

pronta para uso do algoritmo Adam.

5.3.6 Escolha de hiperparametros

A selecao adequada dos valores dos hiperparametros é fundamental para o bom
desempenho de modelos de [DI] em tarefas de classificaciao e predicao. No entanto, a
escolha desses fatores nao é trivial e depende de diversos fatores, como a natureza dos da-
dos, a complexidade do modelo e a estratégia de otimizacao empregada. Embora existam
estudos anteriores que investigam a selecdo de hiperparametros em diferentes contextos
(Jadon|, [2020; [Zhang, [2018]), é importante ressaltar que a aplicacao dessas escolhas em da-
dos sismicos requer uma avaliacao cuidadosa de sua validade para o problema especifico
de

Nesse sentido, (Chai et al.| (2022) conduziram uma andlise sisteméatica dos hiper-
parametros no volume sismico 3D Parihaka, avaliando a estratégia de pooling, o nimero
de repeticoes nos blocos de convolugao + ativacao, o tamanho do kernel dos filtros e a
taxa de aprendizagem. Com base em seus extensos testes, foram selecionados os melhores
parametros que se mostraram adequados para o problema de em questao, e que estao

apresentados na Tabela [5.1}]

Tabela 5.1: Hiperparametros escolhidos

Hiperparametro Escolha/valor

Estratégia de Pooling Max Pooling

Numero de Blocos de Convolugao + Ativacao 3

Tamanho do Kernel 11 x 11

Taxa de Aprendizagem 0.0001
5.4 Teste

Na etapa de teste, o modelo resultante do treinamento é aplicado nas 206 imagens
contidas no conjunto de teste. A avaliacdo dos resultados é feita de forma qualitativa,
observando a continuidade e o carater geologico das facies preditas ao longo de uma
secao, e também de maneira quantitativa, usando métricas conhecidas da area de visao

computacional.
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5.4.1 Meétricas de desempenho

A fim de acompanhar a evolucao do treinamento, o valor da funcdo de perda é
monitorado em cada época, com a expectativa de que os valores sejam cada vez menores
a medida que o treino prossegue. Além da evolugao da funcao de perda, outras métricas
sao usadas para avaliar objetivamente o desempenho das predi¢oes no conjunto de teste.
As métricas escolhidas sdo amplamente adotadas na literatura de visao computacional (Xu
et al., 2019)): Fl-escore (F1) e Intersegao sobre Uniao (IOU).

O conjunto de pixels que pertencem a classe i é designado como 7T}, enquanto
o conjunto de pontos classificados na classe i é designado P;, onde i C [1,n.] e n. é
o numero de classes (facies sismicas) a serem classificadas. Para o conjunto de dados
utilizado, n. = 6. O conjunto de pontos corretamente classificados para a facies ¢ é dado

pela interseccao entre T; e P;. O Fl-escore para a facies i é calculado da seguinte maneira

[

2x |T; NP
\T;] + [ P]

em que |.| denota o nimero de pontos em um conjunto. Para representar o resultado

Fliiciing = (5.3)

global da métrica, a média do Fl-escore (MF1) é definida sobre todas as classes:

MF1 = nlczilelZ (5.4)
10U; é definida como o numero de pontos de intersecao entre T; e P; sobre o
nimero de pontos de sua uniao (Alaudah et al., [2019):
U i1 = % (5.5)
10U éigual a 1 se e somente se todos os pontos sao classificados corretamente. Para uma
média da IOU sobre todas as classes é usado o MIOU:

12
MIoU = — 3" IOU,. (5.6)

¢ i=1

A desigualdade de classes no conjunto de dados tem o potencial de afetar o de-
sempenho das métricas. Por isso, como estratégia comum, é recomendavel ponderar cada
classe de acordo com seu nimero de pontos (Alaudah et all 2019), a fim de evitar re-
sultados altamente sensiveis as classes com poucos pontos. Essa ponderacao é realizada

modificando a métrica da seguinte maneira:

!Essa forma bem elegante de representar o Fl-escore ndo é a mais comum na literatura. No Apéndice

|E| ela é demonstrada.
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5.5 Algoritmo de aprendizado ativo

A Figurap.7ilustra a estrutura geral do algoritmo de[AT]Jusado no contexto de[SEC]
As métricas obtidas a partir do conjunto completo de treinamento foram aproveitadas
como referéncia (baseline) para o desempenho dos experimentos de [ATl Uma malha
priméria de interpretacao sismica foi simulada por meio da selecao equidistante de 5%
dos pares sismica-rétulo disponiveis. Em seguida, foram realizadas 20 iteracoes de [AT],

cada uma composta por uma etapa de anotagao e uma etapa de treinamento.

Acrescenta M novos
exemplos ndo anotados

Calculo da entropia das

predicdes e selecéo dos

M exemplos mais
incertos

Anotacédo dos M novos
exemplos pelo

intérprete
onjunto Oraculo

|c|

Figura 5.7: Fluxo proposto de aprendizado ativo para trés diferentes tipos de estratégia
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exemplos
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Amostragem

de amostragem: amostragem por incerteza, amostragem aleatoria e amostragem estra-

tificada. A seta vermelha indica a tnica etapa em que é necessaria a intervencao do

intérprete.
. D . . o
Seja Diyine = (25, v5) =1 o conjunto de treinamento para o i-ésimo ci-
clo de ATl Di,.,,, ¢ composto pelas segoes sismicas (z; € RN*N2) e suas anotagoes

(y; € RN>N2) O conjunto completo com todas as segoes sismicas anotadas ¢ denotado
como D, aculo = {(yj)}}zirml"J. Na etapa de anotagdo, uma estratégia de amostragem é

aplicada para selecionar um numero fixo de exemplos a serem anotados, cerca de 5% do
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total, denotado como M € D, zo—anotadas-Os exemplos selecionados sao, entao, anotados e

i+1

adicionados a D;, .-

Uma vez que todo o conjunto de treinamento ja estda anotado em
Doraculo, basta retirar desse conjunto as se¢oes anotadas correspondentes as se¢oes sismicas
escolhidas. Em uma situacao real, essa etapa demandaria a intervencao do especialista,
que conduziria as anotacoes das M imagens.

Apds cada iteracao de [ALl a etapa de treinamento é realizada utilizando o novo
conjunto de dados, que agora conta com exemplos adicionais. Os resultados das métricas
sao calculados no conjunto de teste e em seguida o processo é reiniciado. Foram avaliadas
trés diferentes estratégias de amostragem: amostragem aleatéria simples, amostragem por
incerteza baseada na entropia e amostragem estratificada em passos. Dessa forma, além
da amostragem aleatéria, que é comumente utilizada como referéncia para comparacao,

foram selecionadas representantes de duas abordagens amplamente conhecidas de [AT} a

amostragem por incerteza e a amostragem por representatividade.

5.6 Estimativa do intervalo de confianca

A maioria dos estudos revisados apresenta os resultados dos algoritmos de [ALl sem
estimativas de intervalo de confianca. KEssa pratica é compreensivel, especialmente no
caso de modelos de para segmentacgao semantica de imagens, em razao do alto custo
computacional envolvido na etapa de treinamento. Entretanto, alguns estudos se esfor-
caram para fornecer mais que estimativas pontuais. |Burmeister et al. (2022) repetiram
cada iteracao de [AI] trés vezes com diferentes sementes para os processos aleatérios de
inicializacao de pesos e selecao inicial do conjunto de treinamento, apresentando a média
e o desvio padrao do Fl-escore dessas trés rodadas como métrica de avaliagao. Meirelles
et al. (2022)) realizaram cinco execugdes para calcular o intervalo de confianga, equivalente
a um desvio padrao, para cada abordagem de sua aplicacao, seguindo a mesma estraté-
gia utilizada por Belharbi et al. (2021). Todas essas abordagens estimaram as incertezas
através de técnicas cuja natureza é simplificada, com base nos processos aleatorios inter-
nos das redes convolucionais, o que exige repeticoes no treinamento, etapa mais custosa
dentro do fluxo de [ATl

Neste trabalho é proposta uma abordagem inovadora para estimar o intervalo de
confianca das métricas avaliadas em um processo de[AIl Ao contrario dos trabalhos revi-
sados na area, o método proposto estima as incertezas do modelo através da avaliacao da
variacao dos resultados do modelo treinado para diferentes conjuntos de teste, ao invés de
realizar modifica¢des na etapa de treinamento. Esta abordagem oferece a grande vanta-
gem de ser substancialmente mais rapida, uma vez que o processo de predi¢cdo demanda

muito menos processamento do que o de treinamento, permitindo aumentar a quantidade
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de repetigoes, resultando em maior robustez estatistica. Para estabelecer variabilidade no
conjunto de teste, foi empregada a técnica de reamostragem bootstrap

Um intervalo de confianca bootstrap nao paramétrico permite estimar a incerteza
em torno de uma estatistica amostral, como a média ou a mediana, sem pressupor a
distribuicao subjacente dos dados. Essa técnica consiste na criacdo de varias amostras,
com reposi¢ao, a partir dos dados originais. Em cada amostra bootstrap, a estatistica de
interesse é estimada e, em seguida, calcula-se a variabilidade das estatisticas bootstrap. A
partir dessa variabilidade, é possivel construir um intervalo de confianca para a estatistica
de interesse (Davison and Hinckley, [1997)). Dessa forma, o intervalo de confianca bootstrap
é uma ferrramenta ttil para avaliar a incerteza em torno de uma estimativa amostral,
mesmo em casos onde a distribuicao dos dados nao é conhecida.

A determinacao do tamanho da amostra e do nimero de amostras bootstrap é
uma etapa critica nesse tipo de andlise, uma vez que influencia diretamente na precisao e
confiabilidade das estimativas obtidas. Em geral, o tamanho da amostra deve ser grande o
suficiente para garantir que as estimativas sejam representativas da populacao subjacente
(Efron, [1987). No entanto, nao hé uma regra geral para determinar o tamanho da amostra
e o nimero de amostras bootstrap, sendo necessario muitas vezes realizar uma andlise
exploratoria para determinar a adequacgao desses valores aos dados em questao.

No contexto do[AT] para segmentacao semantica de imagens, a determinacao desses
parametros ¢ ainda mais desafiadora devido ao elevado custo computacional da analise.
Assim, é importante considerar o tempo total para o calculo da métrica em todas as
amostras bootstrap ao longo de todos os pontos da simulacao de[ALl para definir o ntimero
de amostras. Foram realizados testes, apresentados no Capitulo 6, para definir a melhor
escolha. Dessa forma, foram criadas 80 amostras bootstrap, cada uma com 100 imagens do
conjunto de teste, para estabelecer os intervalos de confianca de 95% para cada métrica

avaliada.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Analise da convergéncia do processo de treina-

mento

O modelo foi treinado durante 50 épocas utilizando o conjunto completo de treina-
mento. A evolucao do treinamento foi acompanhada pela acurédcia e pela fungao de perda
a cada época. Os graficos da Figura [6.1] ilustram a evolugao das métricas quantitativas
ao longo das épocas, indicando um aumento consistente na acuracia e uma diminuicao
na perda. Esses resultados sdo coerentes entre si e com a analise visual. O treinamento
teve uma duracao média de 13 minutos por época, totalizando cerca de 11 horas para 50
épocas. A utilizada possui cerca de 7,8 milhoes de parametros ajustaveis, o que,
juntamente com o tamanho do patch escolhido e o nimero de imagens do conjunto de

treinamento, justifica o tempo necessario para o treinamento.
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Figura 6.1: Perda e acuracia do modelo ao longo de 50 épocas de treinamento.

Em deep learning (DI), é possivel que a perda seja muito baixa e que a rede
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nao generalize bem. O conjunto de teste permite avaliar a capacidade de generalizacao,
uma vez que ele nao é utilizado para atualizar os parametros da rede neural convolucional
(CNN)) durante o treinamento. Com o objetivo de acelerar o processo de treinamento, que
é repetido varias vezes durante o processo de aprendizado ativo, foi decidido interromper
o treinamento na 15° época, reduzindo o tempo total de treinamento para trés horas e
meia. Na Segao [6.2], serdo discutidas as consequéncias dessa reducao no nimero de épocas

na avaliagao dos resultados no conjunto de teste.

6.2 Resultados no conjunto de teste

Para avaliar os modelos propostos, foram utilizadas 206 imagens com dimensoes de
992 x 576 pixels, obtidas das inlines e crosslines reservadas para teste. As imagens [1,14]
U [105,118] foram extraidas de inlines, e as demais de crosslines, de modo a percorrer o
conjunto de teste com o menor nimero possivel de patches. Em trabalhos de classificacao
de ficies sismicas (SEC) multiclassse, a semelhanca na distribuicao das classes nos con-
juntos de treinamento e teste é um critério importante. Na Figura[6.2] é possivel observar
que o conjunto de teste utilizado atende a esse critério, apresentando uma distribuicao de

classes semelhante a do conjunto de treinamento.

Figura 6.2: (a) Distribui¢do das amostras em cada facies sismica no conjunto de treina-

mento. (b) Distribuigdo das amostras em cada facies sismica no conjunto de teste.

As Figuras a apresentam exemplos de se¢oes sismicas, com suas respectivas
anotagoes de facies (ground truth) e as predigoes de facies obtidas pela treinada por
50 épocas. Os exemplos foram escolhidos de forma aleatoria e sem perda de generalizagao.
E importante destacar que essas secdes sismicas nao foram apresentadas ao modelo du-

rante a etapa de treinamento. A continuidade das facies preditas ao longo do conjunto de
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teste demonstra que o modelo [DI]utilizado produz resultados consistentes com a interpre-
tacdo dos especialistas, tanto na direcao das inlines quanto na das crosslines. As formas,
localizagoes e limites das classes sao claramente identificadas e a continuidade espacial e
temporal das facies preditas estao em geral de acordo com os processos de sedimentagao
geologica conhecidos. A arquitetura avaliada é capaz de classificar facies menos presentes

no volume sismico, como vales incisos e sistemas de canyon submarinos.
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Figura 6.3: Imagem 1 (inline). (a) Segdo sismica. (b) Anotagoes de Fécies da SEG. (c)

Facies preditas utilizando o modelo treinado por 50 épocas.
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Figura 6.4: Imagem 206 (crossline). (a) Secao sismica. (b) Anotagoes de Facies da SEG.

(c) Facies preditas utilizando o modelo treinado por 50 épocas.
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Figura 6.5: Imagem 117 (inline). Secdo sismica e facies preditas mostrando que os resul-

tados do modelo apresentam boa continuidade e adequacao ao dado.

Os resultados obtidos foram encorajadores também do ponto de vista quantitativo,
como pode ser observado na matriz de confusao apresentada na Figura e nas métricas
resumidas na Tabela [6.I] Para avaliar de forma abrangente a performance do modelo,
foram selecionadas as métricas IOU e Fl-escore. Os valores elevados nessas métricas
indicam um bom nivel de precisao, consisténcia espacial nas predi¢oes e equilibrio nos erros
de sobre-segmentagao e subsegmentagao. Observou-se que as facies 3 e 5 apresentaram
resultados piores do que as demais, fato que pode ser notado na matriz de confusao. Essas

sdo as duas facies menos representadas no conjunto de dados (conforme Figura [6.2)).

Tabela 6.1: Resultado das métricas de avaliagao apds o treinamento no conjunto completo

de treinamento por 50 e 15 épocas.

Métrica 50 épocas 15 épocas
Fl-escore 0.896 0.835
F1-score (ponderado) 0.945 0.881
10U 0.823 0.745
IOU (ponderado) 0.904 0.858

Na Figura ¢ mostrado um exemplo de predicio em uma secdo com presenca

significativa da facies 5, que é a mais rara do conjunto de dados. E possivel observar a
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Figura 6.6: Matriz de confusao calculada sobre o conjunto de teste. O modelo utilizado

para a predicao foi treinado por 50 épocas.

geometria mais complexa dessa classe em relacao as demais, o que dificulta sua predigao.
O mesmo ocorre para a facies 3. No entanto, mesmo com essas dificuldades, os resultados

alcancados foram encorajadores e demonstram a eficacia da [CNN| utilizada na tarefa de

SEC
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Figura 6.7: Imagem 101 (crossline). (a) Secao sismica. (b) Anotagoes de Facies da SEG.

(c) Facies preditas utilizando o modelo treinado por 50 épocas.

Na Tabela [6.1 sdo apresentados os valores da média simples e ponderada das
métricas escolhidas. Como o conjunto de dados é desbalanceado, e o modelo tem pior
desempenho para as facies menos frequentes, os resultados ponderados das métricas sao
sempre maiores. A partir de agora, os valores ponderados das métricas serao sempre utili-
zados nos resultados apresentados, o que é uma escolha usual para dados desbalanceados
e atende ao objetivo principal de avaliar e eficiéncia global dos modelos dentro de um
protocolo de aprendizado ativo (AL).

Na Figura [6.8 observa-se uma variagdo no desempenho da ao longo das
imagens do conjunto de teste, o que é esperado, uma vez que a complexidade geologica
e, consequentemente, as dificuldades para o imageamento sismico, variam no espago e
no tempo. As Figuras e apresentam as imagens com os melhores e o piores
resultados de segmentacao respectivamente. Observa-se que o contexto geologico difere
bastante entre elas: no melhor caso, tem-se uma grande falha normal e praticamente uma
auséncia de vales incisos, enquanto no pior caso ha variacdo do mergulho das camadas
mais rasas para as mais profundas, acompanhado de um sistema de vales incisos.

Conforme mencionado na Secao [6.1] para viabilizar a realizacdo de dezenas de
treinamentos durante a simulacao de [AT] foi adotada a estratégia de interromper o trei-
namento em 15 épocas. No entanto, esssa escolha resultou em uma diminui¢ao nos valores
das métricas, conforme apresentado na Tabela bem como em uma reduc¢do na qua-
lidade nas predig¢oes, como ilustrado na Figura Apesar da queda na qualidade das
predigoes, é possivel notar que as principais caracteristicas e feicoes geoldgicas foram pre-

servadas, o que sustentou a decisdo de interromper o treinamento em 15 épocas. Além
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Figura 6.8: Evolucao do Fl-escore e IOU em relagao as imagens do conjunto de teste. As

imagens [1,14] U [105,118] foram extraidas de inlines. As demais de crosslines.

disso, é improvavel que existam facies dentros de outras. Portanto, para mitigar a perda
de qualidade na predicao dos modelos treinados durante 15 épocas é possivel aplicar um
pos processamento que filtre a imagem, modificando a classe das regides de pequenas
dimensoes que diferem da classe de fundo. Para o conjunto de dados utilizado, nao se-
ria recomendado a aplicacao desse pds processamento nas classes trés, cinco e seis, que

representam formagoes geoldgicas de natureza canalizada ou intrusiva.

6.3 Aprendizado ativo

A Figura exibe as curvas de desempenho dos trés métodos de amostragem no
conjunto de teste. Todos os modelos possuem um valor fixo de 15 épocas por iteragao.
Sao apresentados os valores médios do Fl-escore e os intervalos de confianga bootstrap de
95%, calculados apds cada iteracao de[Allsobre o conjunto de teste. A curva representada
na cor azul corresponde a estratégia de amostragem aleatéria, na qual o intérprete seleci-
ona e anota um conjunto de se¢oes escolhidas aleatoriamente para serem adicionadas ao
conjunto de dados anotados que serao treinados no préximo ciclo. Essa estratégia extre-
mamente simples serve de referéncia para os experimentos e, como esperado, o Fl-escore
melhora a medida que mais dados sao adicionados dessa forma. Essa curva é compa-
rada com as curvas resultantes da amostragem estratificada em passos e da amostragem
baseada na maior entropia softmaz (Equagao . Embora o Fl-escore seja a métrica

utilizada para apresentar os resultados, ¢ importante ressaltar que o formato das cur-

23



0.100

0.075

0.050

0.025

0.000

—0.025

—-0.050

-0.075

—-0.100

(a) (b) ()

Figura 6.9: Imagem 205 (crossline) - melhor resultado obtido nas métricas dentro do
conjunto de teste. (a) Secao sismica. (b) Anotacoes de Facies da SEG. (c¢) Facies preditas

utilizando o modelo treinado por 50 épocas.
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Figura 6.10: Imagem 106 (inline) - pior resultado obtido nas métricas dentro do conjunto
de teste. (a) Secdo sismica. (b) Anotagoes de Facies da SEG. (c) Facies preditas utilizando

o modelo treinado por 50 épocas.

vas seria semelhante se a métrica IOU fosse adotada, dado que essas duas métricas sao
positivamente correlacionadas.

Como mencionado na Secao nao ha um critério bem definido para escolher o
tamanho e o nimero de amostras bootstrap. A escolha adotada baseou-se principalmente
na limitacao de tempo disponivel, uma vez que o processo de inferir as facies sismicas no

conjunto de teste e calcular a métrica Fl-escore ponderada sobre todo o conjunto levou
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Figura 6.11: Imagem 206 (crossline). (a) Anotagoes de Facies da SEG. (b) Fécies preditas

utilizando o modelo treinado por 50 épocas. (c) Facies preditas utilizando o modelo

treinado por 15 épocas.
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Figura 6.12: Curvas de desempenho da métrica Fl-escore em relacdo ao percentual de
dados anotados no treinamento, empregando diferentes métodos de amostragem: aleatéria
(azul); por incerteza (laranja); e estratificada em passos (verde). Para cada modelo é

apresentado o valor médio e o intervalo de confianca de 95%, calculados a partir das

amostras bootstrap.
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aproximadamente dois minutos e 40 segundos. Esse tempo seria gasto para cada amos-
tra bootstrap, tornando inviavel a utilizacdo do valor usual de 10000 amostras bootstrap,
comum em simulagdes na area de estatistica. Para verificar a variacao da amplitude do
intervalo de confianca com o tamanho e nimero de amostras bootstrap, realizou-se um
teste com o modelo treinado com 50% dos dados de treinamento anotados amostrados
por incerteza. Optou-se por usar amostras com 100 imagens (aproximadamente 50% do
conjunto de teste) e gerar 80 amostras bootstrap. A Figura apresenta os resultados

desse teste, sugerindo que a escolha adotada é adequada para a aplicacdo da pesquisa.
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Figura 6.13: (a) Variacdo da amplitude do intervalo de confianga de 95% com o tamanho
da amostra bootstrap em relagdo ao conjunto de teste original. O ponto em destaque
representa a escolha feita: 100 imagens (aproximadamente 50% do nimero de imagens do
conjunto de teste). (b) Variacao da amplitude do intervalo de confianga de 95% com o
numero de amostras bootstrap. O grafico mostra que ndo ocorre uma variacao significativa

do tamanho do intervalo com o aumento no nimero de amostras.

Conforme ilustrado na Figura[6.12] observa-se que nenhuma estratégia de amostra-
gem conseguiu superar a amostragem aleatéria por uma larga margem. O valor médio do
F1-escore obtido pela amostragem por incerteza demonstrou um desempenho ligeiramente
superior em relacao a amostragem estratificada por passos, a qual, por sua vez, superou
de modo geral a amostragem aleatéria. As curvas mantiveram-se em proximidade até que
aproximadamente 40% das imagens de D4, foram adicionas no treinamento, momento
no qual a amostragem aleatéria foi superada pelas outras estratégias. Superar a amostra-
gem aleatoéria nos primeiros estagios é importante, uma vez que o intérprete deseja ter um
modelo aceitavel com o minimo possivel de anotagoes. Todas as curvas do grafico suge-
rem que resultados proximos do valor de referéncia poderiam ser alcancados utilizando-se
menos da metade do conjunto de treinamento anotado. Esse fato provavelmente decorre

do consideravel grau de redundancia presente entre se¢oes sismicas adjacentes.
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Ao analisar os gréficos em maior detalhe (Figura , observa-se que, para al-
cangar um valor médio de Fl-escore de 0,863 (98% do valor de referéncia: 0,881), a
amostragem por incerteza requer 50% das imagens de Dy 4cu0, €nquanto a amostragem
estratificada e aleatéria demandam 65% e 95% dos dados respectivamente, para atingir
o mesmo patamar. No entanto, ao examinar os intervalos de confianga, observa-se que
a amostragem por incerteza supera estatiscamente a amostragem estratificada somente
quando os modelos ja incorporaram cerca de 80% dos dados anotados. Essa constata-
¢ao indica que a amostragem estratificada em passos, apesar de sua simplicidade, pode
competir com estratégias mais complexas e computacionalmente intensivas, como as ori-
entadas pelo modelo. Esse resultado estd em cossonancia com a discussao apresentada
por Burmeister et al| (2022)), em que os autores destacam os bons resultados obtidos
pela amostragem estratificada em passos aplicada em um conjunto de imagens médicas
2D extraidas de uma imagem 3D, ressaltando a capacidade dessa estratégia de evitar a
selecao de imagens vizinhas, possivelmente redundantes, e sugerindo que essa deve ser a
estratégia usada como referéncia a ser superada em trabalhos de [AT] aplicados nesse tipo

de dado. Essas observacgoes aparentemente se aplicam igualmente a volumes sismicos 3D.

0.90

0.88 4

0.86

0.84 4

F1 Score

0.82

0.80 4

—— Amostragem aleatdria

Amostragem por incerteza
—— Amostragem estratificada
0.78 4 === Baseline = 0.881

T T T
20 40 60 80 100
Percentual do dataset de treinamento

Figura 6.14: Detalhe dos graficos da Figura , ilustrando o desempenho do F1-escore de
acordo com o percentual de dados anotados no treinamento para trés diferentes métodos

de amostragem: aleatéria (azul);por incerteza (laranja); e estratificada em passos (verde).

Em tultima anélise, o método de amostragem por incerteza demonstrou os melhores
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resultados, apresentando médias mais elevadas de Fl-escore e intervalos de confianga
mais estreitos. Esses resultados indicam uma maior estabilidade diante das variagoes no
conjunto de teste, o que reflete uma maior confiabilidade e capacidade de generalizacao.
E interessante notar que a amostragem por incerteza conseguiu superar o valor da métrica
de referéncia antes mesmo de atingir o ponto em que Direino = Dorgeuto , Sugerindo que
algumas imagens podem nao fornecer informagdes relevantes para o conjunto de teste em
questao.

Uma vantagem do método de amostragem por incerteza em relagao aos outros dois
métodos testados é sua capacidade de guiar a selecdo de novas imagens para a iteracao
seguinte com base no préprio modelo. Conforme o modelo melhora sua capacidade de
classificar os dados, ele naturalmente aprimora sua habilidade em identificar exemplos
nao anotados que merecem ser adicionados ao conjunto de treinamento. No entanto, é
importante salientar que a decisao de selecionar as imagens com base na incerteza do
modelo pressupode idealisticamente que todas as amostras contém informagoes indepen-
dentes e igualmente relevantes, o que dificilmente é o caso para secoes 2D extraidas de
um volume sismico 3D. Esse aspecto pode potencialmente levar a selecao de imagens nao
representativas ou redundantes, fato que pode ser explorado em uma pesquisa futura,
para alcancar resultados ainda mais promissores.

Uma avaliagao visual dos resultados obtidos pelos diferentes modelos de [AT] é
ilustrada na Figura [6.15] O distanciamento entre a curva de Fl-escore da amostragem
aleatoria e as demais curvas, visto na Figura|6.14] é refletido nas se¢oes das facies preditas
pela perceptivel qualidade inferior da predi¢ao da amostragem aleatéria em comparagao
as demais estratégias. Por outro lado, a diferenca entre as estratégias de amostragem
por incerteza e a amostragem estratificada em passos é relativamente pequena, tanto em
termos das métricas avaliadas, quanto na analise visual das se¢oes preditas.

Na Figura [6.16] a evolucao qualitativa dos modelos de [AL] apds cada iteracao
é exemplificada pela visualizagdo das predicdoes do modelo amostrado por incerteza na
Imagem 206. Nos estdgios iniciais, com apenas 1% das imagens anotadas de Dy 4cu0, a
predi¢do nao consegue definir adequadamente nenhuma das facies sismicas, apresentando
um resultado pouco coerente do ponto de vista geoldgico. Um salto significativo em ter-
mos de qualidade é observado com apenas 4% das imagens anotadas, porém o modelo
ainda nao é capaz de identificar adequadamente a falha geoldgica presente na se¢do nem
delimitar corretamente as facies mais complexas. A medida que mais dados sdo anotados,
especificamente com 25% das imagens anotadas, o modelo ja demonstra uma capaci-
dade considerdvel de predicao, apresentando uma qualidade satisfatéria na delimitagao
das facies. A partir das iteragdes subsequentes, as melhorias na qualidade das predi¢oes

tornam-se mais sutis, e em alguns casos, ha inclusive deterioracao na qualidade em algu-
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Anotacdes dos Amostragem Amostragem em Amostragem por
especialistas aleatoria passos incerteza

Inline

Crossline

Figura 6.15: Predigoes obtidas pelos modelos treinados apds receberem cerca de 60% das
imagens anotadas de D,,4cu0- A primeira linha apresenta as predi¢oes para a Imagem
1 (inline), enquanto a segunda linha faz o mesmo para a Imagem 206 (crossline). Na
primeira coluna, sdo exibidas as facies anotadas pelos especialistas da SEG (ground truth),
e nas colunas subsequentes sao apresentadas as predi¢oes para cada uma das estratégias

de amostragem utilizadas.

mas regioes. Essa observagao pode ser constatada ao realizar uma comparagao cuidadosa

na Figura [6.16| entre os resultados da predicao com 25% e 50% das imagens anotadas.
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Figura 6.16: Imagem 206 (crossline). Visualizagao dos resultados da predigao do modelo
que utiliza a estratégia de amostragem por incerteza a medida que mais imagens anotadas

de D,racuio S0 acrescentadas no treinamento.
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Capitulo 7
Conclusao

A proposta deste trabalho foi estabelecer uma metodologia para avaliar o impacto
das técnicas de aprendizado ativo na tarefa de classificagdo de facies sismicas assistida por
redes neurais profundas. O volume de dados sismicos tridimensionais Parihaka, acompa-
nhado de suas facies sismicas anotadas por especialistas foi utilizado para testar a técnica.

Os resultados confirmaram que redes neurais profundas construidas para a tarefa
de segmentacao de imagens sao capazes de classificar facies sismicas, o que é muito 1til
no mapeamento de sequéncias sedimentares, elementos estruturais e calculos de volumes
de rocha, entre outras aplicacoes na area de interpretagao sismica. No entanto, esses
resultados positivos sao dependentes de um conjunto de treinamento com uma quantidade
suficientemente grande de dados anotados.

As simulagoes de aprendizado ativo demonstraram que a aplicagdo de estratégias
simples de amostragem aceleram a obtencao de bons resultados na classificacao de facies
sismicas. A estratégia de amostragem por incerteza baseada na entropia obteve resultados
comparaveis com os de um modelo treinado com o conjunto completo de dados, usando
apenas 50% das imagens anotadas. A técnica de amostragem por representatividade
em passos também apresentou resultados proximos a amostragem por incerteza e, por
tratar-se de uma técnica simples e independente do modelo, sugere-se que seja utilizada
como estratégia de amostragem de referéncia a ser superada por novas metodologias de
aprendizado ativo propostas.

Outra contribuicao importante deste trabalho foi a avaliacdo da performance das
técnicas de aprendizado ativo por meio de um método de estimativa do intervalo de
confianca. Ao utilizar a geracao de amostras bootstrap no conjunto de teste, foi possivel
viabilizar a construcao do intervalo, contornando as limitacoes de técnicas como teste cru-
zada ou repeticoes do treinamento com dropout aleatorio, quando aplicadas em conjuntos
de dados extensos.

A estratégia proposta tem o potencial de reduzir significativamente o esfor¢o dos
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intérpretes de dados sismicos, a0 mesmo tempo em que assegura niveis de precisao na in-
terpretagao. Este trabalho estabelece um fundamento para futuras pesquisas, que podem
explorar diferentes abordagens, como o uso de técnicas de aprendizado nao supervisionado
na etapa de amostragem, consideragao da dependéncia entre se¢des sismicas, utilizacao
de atributos sismicos adicionais, avaliacdo da manutencao dos pesos treinados entre ite-
ragoes (warm-starting), utilizagao de técnicas de p6s processamento capazes de melhorar
os resultados das predigoes com um baixo custo computacional, aplicacao em diferentes
tipos de dados sismicos e contextos geoldgicos, bem como a utilizacdo de outras arqui-
teturas de redes neurais. O aprendizado ativo nao precisa se restringir apenas a area de
classificacao de facies sismicas, podendo ser aplicado em diversas tarefas de interpretacao

e processamento sismico.
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Apéndice A
Formulacao do F1l-escore

A defini¢ao do Fl-escore, também conhecido como Dice escore, pode ser encontrada
amplamente em fontes académicas, como websites, livros e artigos cientificos (por exemplo,
Abdel (2015)). Geralmente, é expresso em termos de Precisao e do Recall. No entanto,
para manter uma consisténcia na formulacao adotada neste trabalho, o Fl-escore foi
apresentado na Equacao com uma notacao diferente da convencional. A demonstracao
da Equagao [5.3] é fornecida neste apéndice.

A Figura sintetiza os conceitos fundamentais para compreender aas defini¢oes
da Precisao, Recall e, consequentemente, Fl-escore. A Precisdo é uma métrica que avalia
a confianca na predicao de uma classe pelo modelo, sendo definida da seguinte maneira:

VP

Precisao = —————. Al
recisao = o (A.1)

utilizando a notacao empregada na Segao [6.1], reescreve-se a Precisao da seguinte forma:

[T:N P
g
em que o conjunto de pixels que pertencem a classe ¢ é designado como T}, e o conjunto

Precisao = (A.2)

de pontos classificados na classe i é designado P;, onde i C [1,n. e n. é o nimero de
classes a serem classificadas.
O Recall é uma métrica que avalia a eficiéncia da predicio de um modelo em
detectar os elementos da classe alvo. E definido da seguinte maneira:
VP

ReCCLll = m (AS)

utilizando a notacao empregada na Segao [6.1] reescreve-se o Recall da seguinte forma:

|T:N P
| 73]
O F1l-escore é definido como a média harmonica entre a Precisdo e o Recall:

Recall = (A4)
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Figura A.1: Conjuntos relevantes na segmentacdo de uma classe em uma imagem. O
retangulo maior, cinza, representa a imagem completa. Os pixels dentro do retangulo de-
limitado em amarelo correspondem a classe alvo, enquanto os pixels dentro do retangulo
delimitado em roxo representam a classe predita. Os termos VP(Verdadeiro Positivo),
VN(Verdadeiro Negativo), FP(Falso Positivo), e FN(Falso Negativo) sao utilizados para
descrever as diferentes categorias de pixels em relacao a sua classificacao correta ou in-

correta.

Precisao x Recall
F1=2 . A5
% Precisao + Recall (A-5)

bastando entdo substituir a Precisdo e o Recall pelas Equacoes e[Ad

I_Ti ﬂP,;J I_T,,, ﬂP,;J
%ZC[lanC] - LTzanJ + I_TlﬂPlJ ' :
L] | T3]

9 x ﬂgmp,» 2'?5

Fliscind = marqirl (A7)
BT T
Retornando assim a Equagao
2x [Tin P
Fliicnng = ————. A8
AC[Lnc] LT;J_'_LRJ ( )

A comparacgao entre as formulagdes do Fl-escore e do ToU nessa notagao ressalta
as similaridades e diferencas entre essas duas métricas. No numerador do Fl-escore, é
realizado o calculo do dobro do nimero de pixels classificados corretamente, enquanto

no denominador é realizada a soma da quantidade de pixels preditos e da quantidade de

70



pixels na classe alvo. Por outro lado, o ToU considera a uniao desses dois conjuntos como

denominador, refletindo a medida de sobreposicao entre a predicao e a classe alvo.
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Apéndice B

Algoritmos de aprendizado ativo

Algorithm 1: Aprendizado Ativo para Classificacdo de Fécies Sismicas:

amostragem aleatoria simples.

Input: Conjunto de dados sismicos de treino e teste,
Dorécu o Dteste
Doréculo - {(xjyyj)}jLzl : J; Dteste - {(xlmyk) ]E:tl ' J
Output: Modelos F treinados para cada iteracao ¢ com os respctivos valores

de F1l-escore medidos no conjunto de teste.

// Passo 1: Guarde o tamanho do conjunto completo de treino na
variavel L = |Dyrscuio)

// Passo 2: Monte o conjunto inicial de treinamento com M
secbes sismicas z e suas anotagdes y retiradas de maneira

- . 0 o M
aleatéria de Dorscuios Direino = 1(%5,Y;5) i1

// Passo 3: Inicie o modelo, FV.

// Passo 4: Loop

for i =1 to N_..s do

// (a) Treine F'"! por N.pcas em Djoin,-

// (b) Utilize o modelo F' ! para predizer as facies sismicas
em Diese-

// (c) Calcule F17' em Dige.

// (d) Retire aleatoriamente M novas segdes sismicas e suas
respectivas anotagdes de D, icuio-

// (e) Forme o conjunto de treinamento para o novo ciclo,
acrescentando as imagens e anotagdes obtidas em (d) de modo
que Djyeiny = {5, 5,) 1505 Y

// (£) Se M x (i+1) > L, SAIR do Loop.

end

72



Algorithm 2: Aprendizado Ativo para Classificagdo de Facies Sismicas:

amostragem estratificada em passos.

Input: Conjunto de dados sismicos de treino e teste,
Dorsculo Dreste
Doréculo = {(l’j?yj) jLzl : Ja Dteste = {(xkayk) ]E:tl ! J
Output: Modelos F treinados para cada iteracao ¢ com os respctivos valores

de F'1-escore medidos no conjunto de teste.

// Passo 1: Guarde o tamanho do conjunto completo de treino na
variavel L = |Dyrsculo]

// Passo 2: Monte o conjunto inicial de treinamento com M
segOes sismicas x e suas anotagdes y retiradas de maneira

P . 0 . M
aleatéria de Dorsculos Direino = 1(T5,Y5)}i=1 -

// Passo 3: Inicie o modelo, FV.

// Passo 4: Loop

for i =1 to N, dO

// (a) Treine F'"! por Nepocas em Djons-

// (b) Utilize o modelo F' ! para predizer as facies sismicas
em Dieste.

// (c) Calcule F1"!' em Dipge.

// (d) Selecione um subconjunto de elementos de D,sculos
tomando cada n—-ésimo elemento, onde n & o salto e deve ser
escolhido de maneira que o subconjunto possua M segdes
sismicas com suas respectivas anotagdes.

// (e) Forme o conjunto de treinamento para o novo ciclo,
acrescentando as imagens e anotagdes obtidas em (d) de modo
que Diyyp = {(z5,4) 10

// (£f) Se M x (i+1)> L, SAIR do Loop.

end
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Algorithm 3: Aprendizado Ativo para Classificagdo de Facies Sismicas:

amostragem por incerteza baseada na entropia.

Input: Conjunto de dados sismicos de treino e teste,

Dorécu o Dteste
Doréculo = {(-fj?yj) jL:l : Ja Dteste == {(xkayk) ]E:tl ‘ J

Output: Modelos F treinados para cada iteracao ¢ com os respctivos valores

de F'1-escore medidos no conjunto de teste.

// Passo 1: Guarde o tamanho do conjunto completo de treino na
variavel L = |Dyrsculo]

// Passo 2: Monte o conjunto inicial de treinamento com M
segOes sismicas x e suas anotagdes y retiradas de maneira

P . 0 . M
aleatéria de Dorsculos Direino = 1(T5,Y5)}i=1 -

// Passo 3: Inicie o modelo, FV.

// Passo 4: Loop

for i =1 to N, dO

// (a) Treine F'"! por Nepocas em Djons-

// (b) Utilize o modelo F' ! para predizer as facies sismicas
em Dieste.

// (c) Calcule F1"!' em Dipge.

// (d) Utilize o modelo F'! para calcular a entropia de
Shannon em todas as segles sismicas restantes em D,.icui0-
Ordene D, scu das segdes com maior entropia para as de
menor entropia.

// (e) Retire as primeiras M segdes sismicas com suas
respectivas anotagles de D, scuio-

// (f) Forme o conjunto de treinamento para o novo ciclo,
acrescentando as imagens e anotagdes obtidas em (d) de modo
que Djyiny = { (25, 47) 1101

// (g) Se M x (i+1)> L, SAIR do Loop.

end
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