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Resumo— Com o avanco da tecnologia, a caracterizacio dos
reservatorios petroliferos tem se tornado mais precisa e com isso
aumentado sua complexidade, principalmente, com a obtencio
de dados sismicos em 3D. Nesse artigo sdo apresentadas duas
arquiteturas de rede neural profunda aplicadas a segmentacio
semantica de imagens sismicas. Sdo usadas apenas 100 imagens
para treinamento da rede. Com a proposta de utilizar clusteriza-
¢io e o filtro CLAH FE na arquitetura U-Net, foi possivel aumen-
tar seu desempenho e alcancar 99,37% de precisio superando
com isso o estado-da-arte obtido pela arquitetura Danet-FCN3
que havia alcan¢ado uma precisdo de 98, 13%.

Palavras-Chave— U-Net, Danet-FCN3, Segmentacio Semain-
tica.

Abstract— With the advancement of technology, the charac-
terization of oil reservoirs has become more accurate and with
that its complexity has increased, mainly with the acquisition
of 3D seismic data. In this article, two deep neural network
architectures applied to semantic segmentation of seismic images
are presented. Only 100 images are used for training the network.
With the proposal to use clustering and CLAHE filter in the U-
Net architecture, it was possible to increase its performance and
reach 99.37% of accuracy, thus surpassing the state-of-the-art
obtained by the Danet-FCN3 architecture, which had reached
an accuracy of 98.13%.

Keywords— U-Net, Danet-FCN3, Semantic Segmentation.

I. INTRODUCAO

Os dados sismicos podem ser adquiridos de diversas formas,
o método mais comumente utilizado € o método de reflexdo,
que consiste em um conjunto de varios tiros sismicos reali-
zados em diferentes pontos (latitude e longitude) utilizando
as coordenadas Universal Transversa de Mercator (UTM) e a
reflexdo é captada na superficie por hidrofones ou geofones
[1].

Como as ondas sdo adquiridas de maneira indireta, possuem
uma grande quantidade de ruido, como os ruidos produzidos
pelas marés e pelos ventos, dificultando a interpretacao. [1]. A
reconstru¢do de um dado sismico € um enorme desafio, mesmo
com o avanco tecnolégico na aquisi¢do e processamento de
dados. Com isso, cada vez mais a inteligéncia artificial possui
um papel importante para o processamento desses dados [2].

Os geocientistas das industrias de petréleo e gds trabalham
analisando dados sismicos para encontrar reservatérios de
petréleo ou gds natural e ja estdo acostumados a trabalhar
utilizando uma grande quantidade de dados, entretanto, para
poder desfrutar do total potencial desses dados é necessario
que as classes (labels) do banco de dados sejam muito bem
definidas e que possuam uma boa qualidade, para que se possa
utilizar as técnicas de aprendizagem profunda [3].

Um estudo foi publicado sobre a classificacdo das facies
sismicas e como se pode dividi-las para a melhor compreensio

por uma rede neural [4]. Também foi mostrado que € possivel
utilizar transferéncia de aprendizado (transfer leraning)
para acelerar e melhorar o treinamento das redes [5]. E
como trabalho posterior, conseguiram aplicar essas técnicas
para a realizacdo da segmentacdo semantica das camadas
rochosas [6]. Em [7] foi proposto uma melhoria na rede U-Net
utilizando dilated attention e diminuindo os parimetros da
rede e melhorando o resultado da mesma.

Entretanto, em todos os artigos citados acima falta infor-
macao sobre os ajustes dos hiper-parametros, tais como, o
otimizador utilizado, a taxa de aprendizagem, etc.

Nesse artigo foi proposta uma arquitetura para otimizar
o desempenho da rede U-net para realizar a segmentacio
semantica em dados sismicos. Com isso, foi possivel superar
o estado-da-arte obtido pela arquitetura Danet-FCN3 [8].

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: as arquite-
turas de segmentacdo semantica sdo apresentadas na secao II;
na se¢do III sdo descritas as informacdes geoldgicas; na secao
IV sdo descritas as preparagdes dos bancos de dados; na secio
V sdo feitas os experimentos e na se¢do VI, as conclusdes.

II. ARQUITETURAS DE SEGMENTACAO SEMANTICA

Nesta sessdo serdo descritas as duas arquiteturas de rede
neural utilizadas para a realizacdo dos testes, que sdo as ar-
quiteturas U-Net e Danet-FCN3 aplicadas para a segmentacio
de dados sismicos.

A. U-Net

Pode-se definir a arquitetura U-Net como uma versio es-
tendida das redes totalmente convolucionais (FCN), de forma
a proporcionar segmentacdes mais precisas com conjuntos de
treinos pequenos. A principal diferenca em relacdo a FCN se
faz nas camadas de decoders, onde ha um nimero grande de
mapas de caracteristicas, tendo como consequéncia uma sime-
tria em relacdo as camadas de encoders. Assim, tomando um
formato de "U", como mostra a Figura 1. A forma adotada para
aumentar o nimero de mapas de caracteristicas nos decoders
é concatenar a saida de uma camada de unpooling com a
saida da camada de convolucdo dos encoders correspondente
[9]. Desta forma, a rede aprende o contetido da informagéo da
imagem e onde este conteido estd localizado na imagem.

A U-Net consiste na aplicagdo repetida de duas convolugdes
3x3 cada uma seguida por uma unidade linear retificada
(ReLU) e uma operagdo de max pooling 2x2 com stride 2 para
downsampling. Em cada etapa de downsampling, é dobrado o
nimero de canais de caracteristicas. Cada passo no caminho
expansivo consiste em um upsampling do mapa de caracteris-
ticas seguido por uma convolu¢do 2x2 (up-convolution) que



XL SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2022, 25-28 DE SETEMBRO DE 2022, STA. RITA DO SAPUCAI, MG

reduz pela metade o nimero de canais de caracteristicas, uma
concatenagdo com o mapa de caracteristicas correspondente-
mente recortado do path de contratacdo e duas convolucdes
3x3, cada uma seguida por uma ReLU. O recorte é necessario
devido a perda de pixels de borda em cada convolugdo. Na
camada final, uma convolug@o 1x1 é usada para mapear cada
vetor de caracteristicas de 64 componentes para o nimero

desejado de classes.
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Fig. 1.  Funcionamento de arquitetura U-Net, separando o encoder do
decoder [9].

Em relagdo a tarefa de segmentacdo, € necessario que a rede
neural seja capaz de combinar a informacdo da localizacio
com a informagdo contextual dos mapas de caracteristicas da
imagem a ser predita. A arquitetura U-Net € capaz de juntar
as informagdes contextuais obtidas do caminho de contracdo
(encoder) com as informagdes de localizacdo adquiridas do
caminho de expansdo (decoder) com um bom desempenho
[9]. Entretanto, para melhorar o desempenho da arquitetura
U-Net foi utilizado um pré-processamento nas imagens, que
serd descrito na se¢do IV.

B. Danet-FCN3

A arquitetura Danet-FCN3 foi baseada na topologia VGG-
FCN, onde os autores conseguiram converter uma camada
totalmente conectada no final da rede em convolugdes de
1x1. Essa arquitetura utiliza blocos residuais para extrair as
caracteristicas, que seria o encoder e uma unidade transposta
da mesma estrutura para recriar a imagem original com todas
as suas labels, que seria o decoder [10].

A Figura 2 mostra todas as camadas da arquitetura Danet-
FCN3. Onde o S é o stride, #CH é o nimero de canais (filtros)
utilizado em todas as operacdes dentro do bloco. Assim, a
primeira entrada C5 S2 64, significa uma convolu¢do com 64
filtros de tamanho 5x5 e stride de 2.

Res e Rest sdo compostos por 3 blocos de unidade residual
e unidade residual transposta, respectivamente. O bloco Res
possui uma unidade residual com stride igual a 2, seguido de
duas unidades residuais com o stride igual a 1. O bloco Rest
possui duas unidades residuais transpostas com stride igual a
1, seguido de uma unidade residual transposta com o stride
igual a 2.

Ru e Rut sdo as unidades residual e residual trans-
posta, respectivamente, como é mostrado na Figura 3. Cada

1
1
v

! Ru3 52 #CH
Res 128

1 Ru3 S1 #CH
Res 256

! Ru3 $1 #CH

Rest512 |
: | Rut3S1#CH |

Rest 256

Res #CH

Rest #Ch

i | Rut3S1#CH |
Rest128 |
, | RUE3S2CH |

cTss2e4 |

‘ Score |

-
]

v

Fig. 2.  Topologia do modelo Danet-FCN3. Na direita estd a descricdo de
cada bloco [10].

unidade residual € composta de uma convolugdo seguida
do Batch Normalization (Conv+BN), ativacio ReLU e
Conv+BN somado a entrada (Shortcut) e uma ativagao ReLLU.
A unidade residual transposta segue a mesma arquitetura,
porém, com a convolug¢do transposta. Os parametros utilizados
podem ser encontrados em [11].

Rut

F(x)
—
Relu Relu
Ru
F(x)
Relu Relu

Fig. 3. O bloco Ru ¢é a unidade residual e o bloco Rut € a unidade residual
transposta [10].

III. INFORMACOES GEOLOGICAS

O banco de dados Mar do Norte da Holanda F3, é um
levantamento sismico de aproximadamente 384 km2, é um
banco de dados puiblico na Bacia de Graben, situada a 180
km da costa da Holanda, que pode ser acessado no repositdrio
[12].

A imagem sismica na Figura 4 mostra que os cortes inlines
sdo perpendiculares ao eixo inline e os crosslines sio as
imagens ao longo da profundidade do eixo perpendicular
crossline. O banco de dados sem pré-tratamento possui 1602
cortes, nesses 384 km? de extensdo, existem 651 inlines e 951
crosslines. Os inlines possuem uma dimensao de 951 x 462
e os crosslines 651 x 462. Dentre as imagens do banco, foram
removidas as imagens de baixa qualidade ou danificadas, para
ndo atrapalhar a aprendizagem da rede. As imagens inlines

[¢N
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e closslines possuem suas labels ja fornecidas pelo autor do
banco de dados.
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Fig. 4. Exemplo de inlines e crosslines em um bloco sismico 3D.

Na Figura 5 pode-se ver uma foto de um inline de um
bloco sismico 3D separado pelas classes.

(A) (B)

Fig. 5. Em (A) mostra a imagem original e em (B) mostra a imagem com
as 10 classes separadas.

Os gedlogos identificaram 9 interfaces no banco de dados,
o nimero cresce de acordo com a profundidade indo de H1
até H9. As fécies sismicas podem ser descritas como: - Classe
1: Oceano; - Classe 2: A camada refletiva superior é uma
face sismica em camadas, € a camada refletiva inferior é
uma face sismica homogénea; - Classe 3: As ficies sismicas
consistem em refletores de baixa amplitude e emissores conti-
nuos, e estdo principalmente associadas a ambientes neriticos
dominados por depdsitos de argila; - Classe 4: Os refletores
exibem principalmente caracteristicas em forma de monticulos
descontinuos; - Classe 5: Os refletores sdo predominantemente
subparalelos e apresentam amplitudes varidveis; - Classe 6: Os
refletores t&€m uma configuracdo progradacional sigméide de
baixa energia e amplitude de média a baixa; - Classe 7: As
facies sismicas entre H6 e H5 consistem principalmente em
refletores paralelos de alta amplitude; - Classe 8: Essas fécies
apresentam reflexos semicontinuos e de baixa amplitude, o que
dificulta sua identificacdo; - Classe 9: Este intervalo apresenta
facies contorcidas a monticulos e de baixa amplitude; - Classe
10: As féacies entre H9 e H8 sdo ruidosas, possivelmente de-
vido a ruido de aquisi¢do ou falha de processamento sismico.

IV. PREPARACAO DOS BANCOS DE DADOS

Como levantado em [13] e [14], pode-se identificar di-
ferentes tipos de substratos utilizando as caracteristicas das
texturas das imagens sismicas. Com isso, pode-se automatizar
o processo utilizando um modelo de rede neural para que se
consiga destingir as texturas nas imagens sismicas.

O primeiro passo foi utilizar um filtro na imagem, o
Contast Limited Adaptive Histrogram Equalization
(CLAHE), para aumentar o contraste dos pixeis
da imagem. Onde esse filtro é uma modificacio do
Adaptive Histogram Equalization (AHE).

O filtro CLAH F, pode ser descrito da seguinte maneira: 1
- Aquisi¢do da imagem 2- Aquisicdo dos valores de entrada,
como ndmero de regides, limite de corte, tipo de pardmetros
de distribui¢do. 3 - A imagem original é dividade em algumas
regides (tiles). 4 - O processo € aplicado em todos tiles. 5 -
Um mapa de nivel de cinza é gerado e o histograma é cortado.
Os niveis de cinza s@o divididos igualmente em cada nivel de
cinza, o nimero médio de pixeis de nivel de cinza é descrito
de acordo com a Equacdo 1 [15].

Nmedia = (NCR — Xp ¥ NCR—Yp)/Ncinza (1)

Onde, N,,cdiq = média do ndmero de pixeis. Ny, = nimero
de niveis de cinza em um tile. Ncr — xp, = Nimero de pixeis
na direcdo X nos tiles. Nor—yp = Nimero de pixeis na
direcdo Y nos tiles. 6 - Interpolagdo do mapeamento do nivel
de cinza para criar uma imagem aprimorada. Como resultado,
os detalhes mais importantes destacados das imagens sismicas
que sdo as interfaces, com mais nitidez, como mostra a Figura
6.

(A) (B)

Fig. 6.  Em (A) mostra a imagem original e em (B) mostra a imagem
utilizando o filtro CLAH E e redimensionamento.

As imagens originais possuem um nivel de cor de cinza
entre [-30.000 , 33.000]. Com isso, foi necessario reescalar
os valores em um padrdo de 8 bits inteiros, pois essa etapa
faz com que amplitudes extremas sejam desconsideradas,
melhorando assim a representacdo das imagens do banco de
dados. No intervalo de 0 a 255 € ajustado para todas as 10
classes para o treinamento. A Figura 5 mostra a imagem de 8
bits e a respectiva mascara com as 10 classificacdes.

Para trabalhar com as imagens do banco de dados é ne-
cessdrio subdividi-las em pequenos tiles, que é um processo
amplamente utilizando como em [13] e [14], pois quando se
utiliza imagens grandes em entradas de redes neurais o modelo
se torna muito custoso e complexo computacionalmente. Com
isso, foi escolhido trabalhar com tiles de 128x128 a partir das
imagens ampliadas de 1024x512.

Para balancear o banco de dados de treinamento foi es-
colhido balancear o niimero de amostras por classes, assim,
facilitando as métricas utilizadas para medir o desempenho da
rede, como Precisdo ou mloU.

O mIoU que é a Média da razdo entre a drea da intercessio
e da drea da unido das classes de uma dnica imagem. Dentro
do contexto de segmentagcdo de imagens o mIoU ¢é calculado
com safda da rede convolucional e a mdscara utilizada para
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treino. O mmloU é a média dentre as imagens de teste.
mmloU Max e mmlIoU Min sdao as médias das imagens
de teste com mmJoU mdaxima e minima no banco de dados
respectivamente. Para manter o padrdo de imagens de teste
como no artigo [8], foram utilizadas 100 imagens sismicas,
que gerou 3200 tiles, onde 70% foi utilizado para treinamento
da rede e 30% para validacdo.

A. Cluster

A arquitetura Danet-FCN3 € mais complexa que a U-Net
em situagdes em que o banco de dados de treino € reduzido,
a arquitetura Danet-FCN3 possuiu melhor performance que
a U-Net, isto é, um mmloU superior [8]. dado a menor
complexidade da U-Net seu uso torna-se atrativo, assim vi-
sando melhorar o desempenho dessa rede € proposto um pré-
processamento, baseado no filtro CLAH E e na clusterizagdo
das imagens sismicas. A Figura 7 mostra o diagrama de pré-
processamento para cada arquitetura de rede utilizada.

Imagem
951x462

Imagem
Rescalar

1024x512

Imagem [ ) 32 Tiles (
Tiles
1024x512 128x128 |

CE—

Filtragem

Danet }—’

Imagem
1024x512

Imagem 32 Tiles
Fig. 7. Diagrama em blocos do pré-processamento utilizado.

O método de clusterizacdo utilizado foi o K — Means, que
¢ a técnica de clusterizagdo mais simples, que normalmente
estd disponivel em quase todos softwares de interpretacdo
sismica. Esse método visa organizar um espaco dado, N,
em K clusters. O processo de clusterizacdo comeca com a
atribuicdo aleatéria de k centroides que podem servir como
centros dos grupos que desejamos formar, onde cada centroide
define um cluster. Em seguida, é calculada a distancia entre
cada ponto de dados ao centroide desse cluster. Um ponto
estard dentro de um cluster se estiver mais préximo da
centréide desse cluster do que qualquer outra centrdide. Logo
apds esse primeiro passo, como alguma reorganizagdo dos
pontos em diferentes clusters ocorreu, os centréides sio
recalculados para cada cluster. Este algoritmo visa minimizar
uma fungdo objetivo, neste caso uma func¢do de erro quadrado
como mostra a Equagio 2.

k n

T =33 1x7 ¢ | @)

j=11i=1

Onde ||Xi(J ) _ ¢; || é uma distancia entre cada ponto de
dado X i] e o centro do cluster c;, ou seja, € um indicador da
distancia dos N pontos de dados de seus respectivos centroides
do cluster [16]. Com isso, a imagem sismica fica dividida em
10 classes de acordo com o nivel de intensidade dos pixeis,
reduzindo a quantidade de informacdo na imagem, assim,

facilitando o treinamento da rede.

V. EXPERIMENTOS

Para a classificagdo das camadas rochosa, existem diver-
sas abordagens utilizando aprendizagem profunda, como por
exemplo em [17] e [18]. Em ambos os artigos os autores
conseguiram classificar cada camada utilizando o banco de
dados da Holanda [12].

Existem algumas abordagens para melhorar o desempenho
de redes neurais quando treinadas com poucas imagens, que é
a utilizagdo de data augmentation. Uma dessas técnicas é o
uso da janela deslizante nos tiles, gerando novos tiles a partir
das intersecdo dos tiles existentes. Foi investigado o uso dessa
técnica, porém, em ambas as arquiteturas houve uma piora de
desempenho.

Para a realizacdo dos treinamentos, foi escolhido utilizar
um Batch Size de 128 com o nimero de épocas de 500. O
otimizador utilizado foi o RM Sprop por apresentar um 6timo
desempenho, com a fungdo de perda Cross Entropy e modos
de peso temporal. Esses parametros foram escolhidos apds a
realizag@o de diversos testes e mostraram melhor desempenho.

A arquitetura Danet-FCN3 ¢ treinada com as imagens sem
o pré-processamento, a arquitetura da U-Net utiliza um pré-
processamento. A Figura 8 e Figura 9 mostram o histérico de
treino da rede U-net e Danet-FCN3 respectivamente, observa-
se que o treino da Danet-FCN3 possui uma maior demora para
convergéncia, necessitando mais épocas de treinamento do que
a U-net. Além disso, a arquitetura Danet-FCN3 possui fortes
oscilagdes na precisdo de validacdo.
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Fig. 8. Histérico das épocas de treinamento da arquitetura U-Net.
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Fig. 9. Histérico das épocas de treinamento da arquitetura Danet-FCN3.

A Tabela I mostra os resultados dos treinos da Danet-FCN3
e U-Net. O uso da clusterizacao e o filtro CLAH E como pré-
processamento das imagens foi benéfico para a rede U-Net de
forma a igualar o desempenho das 2 redes.
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TABELA 1
AVALIACAO DO DESEMPENHO DA ARQUITETURA U-NET E DANET-FCN3

\ | U-Net | Danet-FCN3 | U-Net+CLAHE+Cluster |
| TImagens | 100 | 100 \ 100 \
| Precisio | 99,10% | 98.13% | 99.37% \
| mlU | 869% | 887% | 90,09% \
| mmloU | 7328% | 7674% | 81,44% \
| mmloU Max | 74,54% |  78.64% | 82.41% \
| mmloU Min | 64.55% | 66,17% | 79,25% \

Existem diversas formas para se medir o desempenho de
uma rede convolucional, como por exemplo: Precisdo, mloU,
mmloU, mmloU Max, mmloU Min. A precisdo consiste na
proporg¢do de avaliagdes corretas dentre as respostas do sistema
apontando uma dada classe.

Notou-se que os erros apresentados na arquitetura Danet-
FCN3 se concentraram no canto inferior esquerdo das ima-
gens, enquanto os erros da U-Net concentraram-se nas pri-
meiras camadas HO, H1 e H2. E necessdrio um estudo mais
aprofundado para investigar a razdo desses erros. A razao mais
provavel que isso ocorreu é devido ao tamanho dos tiles, como
a camada é muito fina, os tiles acabam nio possuindo apenas
1 classe por tile, assim, dificultando o treinamento da rede.

A Figuras 10 e a Figura 11 sdo as mdscaras criadas apos
treinamento das redes. Mesmo utilizando poucas imagens para
o treinamento das redes, o desempenho pode ser considerado
bom, ainda que com algumas falhas na classificacdo dos tiles,
é possivel distinguir todas as 10 classes da imagem sismica.
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Fig. 10. Madscara criada a partir da arquitetura Danet-FCN3.
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Fig. 11. Madscara criada a partir da arquitetura U-Net+C'LAH E+Cluster.

VI. CONCLUSOES

Nesse artigo foi visto como a interpretagdo de imagens
sismicas sdo tarefas drduas e que exigem um alto custo com-
putacional. Entretanto, a aprendizagem profunda junto com a
segmentacdo de imagens vem ajudando demasiadamente essa
drea, com técnicas cada vez mais parecidas com a percepcao
humana. Utilizando a clusterizagdo e o filtro CLAHE a U-
Net alcangou 99,37% de precisdo superando a Danet-FCN3
que alcangou uma precisdo de 98,13%. Para trabalhos futuros
¢é desejavel utilizar as mesmas técnicas empregada a U-Net

em novos bancos de dados para avaliar o desempenho da
arquitetura. Variar o tamanho dos tiles para achar o tamanho
Otimo para a realizagdo do treinamento e Utilizar o mesmo
processo de filtro e clusterizagdo em outras arquiteturas para
averiguar se ha ganho de desempenho.
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