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Resumo

Avancos tecnoldgicos no processo de caracterizagao de reservatorios de petréleo e gas como
a sismica 3D e atributos sismicos enriqueceram a descri¢ao da subsuperficie realizada por
especialistas. No entanto, a analise dessa grande quantidade de dados se tornou uma ta-
refa complexa. Como objetivo, este trabalho explora o uso de redes convolucionais na
classificacao de facies sismicas, uma das etapas que compdem a caracterizacao de reser-
vatorios. Através de um método de amostragem que captura as informagoes espaciais dos
dados sismicos, os modelos gerados foram aplicados em dados sintéticos do reservatorio
Stanford VI-E e em um benchmark baseado no bloco F3, parte de um reservatdrio real.
Comparando-se com outros modelos avaliados no mesmo conjunto de dados, as redes clas-
sificadoras produzidas neste trabalho obtiveram resultados similares, passando de 90% de
acuracia na classificacdo de algumas facies sismicas. Apresentando também flexibilidade

para o uso pratico destes modelos.

Palavras-chaves: facies sismicas; classifica¢ao; redes convolucionais; deep learning.






Abstract

Technological advances in oil and gas reservoir characterization such as 3D seismics and
seismic attributes enriched the subsurface’s description made by specialists. Nevertheless,
the analysis of this now huge volume of data became a complex task. This work explores
the use of convolutional neural networks for seismic facies classification, one of the steps of
reservoir characterization. Through a sampling method that captures spacial information
of seismic data, the models produced were applied in both synthetic data of the Stanford
VI-E reservoir and in a benchmark based on the F3 block, which is part of a real reservoir.
Compared to other models in the same benchmark, the classifiers produced here had
similar results, with over 90% class accuracy on some instances. The sampling method is

also flexible to use in practical cases.

Key-words: seismic facies; classification; convolutional neural networks; deep learning.
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1 Introducao

A caracterizacao de reservatorios de petrdleo e gas se beneficiou de avancos tecno-
l6gicos como a sismica 3D e atributos sismicos, que fornecem informagdes qualitativas da
geometria e dos pardmetros fisicos da subsuperficie. Essas tecnologias, tornaram complexa
a andalise dessa grande quantidade de dados disponiveis aos intérpretes (SANCEVERO,
2007). A classificacao de facies sismicas é uma das etapas que compdem a caracteriza¢ao
de reservatorios. Na geologia, uma facies sismica é definida como um corpo rochoso com

caracteristicas de reflexao distintas daqueles em seu entorno (READING, 1996).

No processo de classificacdo de tais facies, a abordagem nao supervisionada em-
pregada na industria utiliza atributos sismicos como entrada de um algoritmo de cluste-
rizacdo. Nesse contexto, o algoritmo de redes de Kohonen, ou Self Organizing Maps, teve
melhores resultados (COLEOU; POUPON; AZBEL, 2003) e atualmente é utilizado em
aplicagoes comerciais. Todavia, abordagens como essa nao resolvem todos os problemas
da classificacao de facies sismicas sem trazer suas proprias limitagoes e desafios. Resul-
tados tteis dependem mais dos atributos selecionados do que o método de clusterizagao
utilizado (BARNES; LAUGHLIN, 2002). A selecao de um bom conjunto de atributos
dentre as centenas disponiveis representa um problema em questao de tamanho e dimen-
sionalidade dos dados. Além disso, nem todo atributo pode ser relevante para a analise e
muitos deles contém informagoes redundantes (BARNES, 2007).

Recentemente, algoritmos de deep learning foram propostos como alternativa para
solucionar os problemas apresentados pela classificagio manual e assistida—por técnicas
nao supervisionadas—de facies sismicas (ZHAO, 2018). Esses algoritmos sdo usados para
extrair representagdes dos dados e realizar a classificacao de facies sismicas de maneira
automatica. Fste trabalho, entdao, propoe o desenvolvimento de um classificador de facies
sismicas fazendo uso das técnicas de deep learning com o objetivo de obter um mapea-

mento entre dados sismicos e valores de facies de um reservatorio.

1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Implementar um classificador de facies sismicas empregando redes neurais convolu-
cionais, integrando dados sismicos 3D e dados de pogos para treinamento, tendo em vista
a reducao de tempo e aumento da acuracia no processo de caracterizacao de reservatorios

de petroéleo e gas.
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1.1.2  Objetivos Especificos

« Estudo do processo de caracterizagao de reservatdrios: ter um entendimento
basico das caracteristicas inerentes do problema de classificagdo de facies sismicas e

sua importancia no contexto maior.

o« Comparar os resultados com trabalhos relacionados: outras redes neurais
classificadoras ja foram propostas nesse dominio. Tem-se como objetivo comparar
os resultados obtidos neste trabalho com outras implementagdes da literatura a fim

de melhor avaliar os pontos positivos e negativos do produto deste projeto.

1.2 Método de Pesquisa

O método de pesquisa seguido neste trabalho teve como inicio o estudo tedrico do
processo de caracterizagao de reservatorios de petroleo e o problema de classificagdo de
facies sismicas, os tipos de dados que sao utilizados atualmente, e técnicas empregadas
para realizar a classificacdo. Além disso, também cabe um estudo sobre redes neurais con-
volucionais e o processo de desenvolvimento de um modelo de aprendizagem de maquina,

incluindo a defini¢ao de métricas de avaliagao dos modelos.

Em sequéncia, foram escolhidas as bibliotecas utilizadas na implementacao, reali-
zada através da linguagem de programacao Python. Na fase de implementagao, as decisoes
tomadas quanto a definicao das arquiteturas de redes neurais foram orientadas pelas mé-

tricas ou embasadas na literatura, a fim de obter bons resultados com os modelos.

Por fim, foram realizados testes em dados sintéticos e em dados reais a fim de obter
comparagoes com técnicas de classificagao semelhantes (WALDELAND; SOLBERG, 2017;
ZHAO, 2018; YAZEED et al., 2019), e avaliar os pontos positivos e negativos da proposta

implementada.

1.3  Estrutura do Trabalho

O capitulo 2 aborda alguns conhecimentos necessarios para esclarecer a probleméa-
tica deste trabalho, aprofundando-se nos conceitos importantes para a implementagao da

proposta de pesquisa.

No capitulo 3, é detalhada a abordagem escolhida para cumprir os objetivos de
pesquisa, justificando as tecnologias, dados utilizados e métodos aplicados. Também sao
discutidos os detalhes de implementagao da solugao. Os problemas encontrados no pro-

cesso e como foram solucionados ou contornados.
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O capitulo 4 apresenta cenarios de experimentos realizados sobre a implementacao

da proposta e a discussao de seus resultados.

Por fim, no capitulo 5, é realizada a discussoes finais do trabalho acerca dos resul-

tados obtidos, suas implicacoes e direcionamentos para a realizagdo de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Aqui serao apresentados os conceitos que guiaram a realizagao deste trabalho.
Primeiramente descrevendo o contexto da caracterizagao de reservatorios e as definigoes de
método sismico, atributos sismicos, e facies sismicas envolvidos no processo caracterizagao.
Posteriormente, serd discutida a motivagado do uso de deep learning neste trabalho. Além
disso, serao expostos os tipos de algoritmos de aprendizagem, as defini¢coes de problemas

de classificacdo, redes neurais artificiais e redes neurais convolucionais.

2.1 Processo de Caracterizacao de Reservatorios

De acordo com Sancevero (2007), o processo de caracterizacao de reservatorios é
uma das tarefas de maior importancia no estudo de um campo petrolifero, sendo utilizada
para gerar diferentes modelos da subsuperficie e fornecer uma melhor compreensao do
campo explorado. Do ponto de vista econdmico, a descricao correta de um reservatorio
melhora as estimativas de retorno das reservas e da base as decisoes de alto custo como,

por exemplo, a localizacao de pogos exploratorios.

O processo de caracterizacao agrega dados de diferentes fontes, escalas e méto-
dos, como dados sismicos, dados de pogos, dados de producao, informagdes sobre fisica
de rochas e modelos geologicos. Tendo como objetivo gerar modelos estaticos 3D de per-
meabilidade, porosidade, litologia e saturacao. Esses modelos auxiliam na localizacao de
hidrocarbonetos—petroleo e gas (SANCEVERO, 2007).

Inserido no contexto da caracterizagao de reservatorios, o presente trabalho foca

nas informacoes de origem sismica e de pocos, que serao detalhadas a seguir.

2.1.1 Aquisicao Sismica

Os dados sismicos sao obtidos através do método de reflexao sismica, no qual ondas
de energia geradas artificialmente por fontes como explosivos, canhoes de ar, caminhoes
vibradores, e outras, se propagam pela terra abaixo da superficie. Com a mudanca das
propriedades fisicas do meio em que essas ondas se propagam, parte de sua energia é
refletida e captada por instrumentos chamados geofones, ou hidrofones no caso maritimo
(SANCEVERQO, 2007). Na Figura 1, o processo de aquisi¢ao sismica maritima ¢ ilustrado.
Nesse caso, as ondas de energia sao geradas por um canhao de ar e as reflexdes sao captadas

por hidrofones, puxados pelo navio através de cabos, em diferentes distancias da fonte.
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Figura 1 — Método sismico maritimo.
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Fonte: <https://krisenergy.com/company/about-oil-and-gas/exploration/>

O método sismico fornece alguns parametros tais como: tempo de chegada das
ondas; amplitude das ondas; caracteristicas das ondas (relacionadas a estrutura de super-
ficies refletoras) e o padrao das ondas (relacionadas a estrutura local e ambiente deposici-
onal). Destes pardmetros, em um processo manual, um geofisico extrai informagdes sobre
a subsuperficie. Atualmente prevalece na industria do petrdleo o levantamento sismico

3D, onde os dados representam um volume da subsuperficie.

2.1.2 Atributos Sismicos

De acordo com Taner (2000), atributo sismico é qualquer informacao derivada do
dado sismico, seja por medidas diretas ou pela aplicagao de equagoes e relagoes. Ja (CHEN;
SIDNEY, 1997) definem como atributo medidas especificas da geometria, cinematica,
dinamica e de relagoes estatisticas extraidas do dado sismico. Por exemplo, a amplitude,
frequéncia e taxa de variagdo podem ser considerados atributos sismicos. Essas diferentes
representacoes dos dados sismicos dao ao intérprete uma maior capacidade de analise, o

que levou a uma caracterizacao mais eficiente e precisa dos reservatoérios (SANCEVERO,

2007).
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2.1.3 TFacies Sismicas

Reading (1996) define facies sismicas como unidades nas quais os parametros de
suas reflexdes, como a configuracao das reflexoes, a continuidade, a amplitude, a frequén-
cia, a velocidade intervalar, diferem das unidades de facies sismicas vizinhas. Essas uni-

dades podem ser mapeadas para duas ou trés dimensoes.

A partir da delimitagao da forma externa e dos parametros de uma regiao de
reflexdes, pode-se interpretar essa unidade de facies sismica no contexto do ambiente
geoldgico a fim de realizar previsoes sobre a litologia do ambiente (SANCEVERQO, 2007).
A Figura 2, ilustra uma classificacao de facies sobreposta (colorido) com os dados de

reflexdo em uma secgao reservatorio sintético Stanford VI-E.

Figura 2 — Classificacao de facies sismicas em uma segao sismica 2D.
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Fonte: Autor.

2.2 Deep Learning

Antes de entrar no conceito de deep learning e suas técnicas, cabe um breve his-
térico da area da Inteligéncia Artificial (IA) para contextualizar o leitor sobre problemas

que Redes Neurais Artificiais (RNA) atacam e a motivacao de seu uso neste trabalho.

O campo da inteligencia artificial teve sucesso inicialmente solucionando problemas
que sao facilmente especificados de maneira formal. O jogo de xadrez, por exemplo, possui

um espaco finito de posigdes possiveis para as pecas e essas possuem movimentos limitados.
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Em 1997, o supercomputador da IBM, Deep Blue, derrotou o campeao mundial Garry
Kasparov em condigoes de torneio (CAMPBELL; HOANE; HSU, 2002). Mas os problemas
que se mostram realmente desafiadores para o campo da IA sdo aqueles que nés humanos
conseguimos resolver de forma intuitiva de modo que temos dificuldade em expressa-los

formalmente, como reconhecimento de fala ou de objetos em imagens.

Isso levou ao desenvolvimento da subareas de TA, ilustradas na Figura 3 junto com
exemplos de modelos caracteristicos de cada uma dessas areas. Particularmente, a area de
machine learning (ML) é caracterizada por algoritmos de aprendizagem. Segundo Mitchell
(1997), dizemos que um programa de computador aprende com a experiéncia £/ em uma
tarefa T' com métricas de desempenho P, se seu desempenho na tarefa 7', mensurado por
P, aumenta com a experiéncia F. Por exemplo, um programa que aprende a jogar xadrez
pode melhorar seu desempenho, medido pela probabilidade de ganhar o préoximo jogo,
obtendo experiéncia jogando contra si mesmo. Entretanto, o desempenho de algoritmos
mais basicos como regressao logistica e naive Bayes depende muito da representagao de
seus dados de entrada. A escolha de boas caracteristicas—que definem a representagao dos
dados—¢ uma tarefa dificil para muitas aplicagoes de ML (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Figura 3 — Subareas da inteligéncia artificial.
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Fonte: adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).
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Para resolver o problema de encontrar uma boa representacao dos dados de en-
trada, uma abordagem de ML conhecida como deep learning, faz uso de uma hierarquia
de abstracoes construidas gradualmente a partir de abstragoes mais simples dos dados de
entrada. No reconhecimento de imagens, por exemplo, a identificagao de objetos parte de
um conjunto de valores de pizels, onde sao identificadas bordas comparando os valores de
pizels vizinhos. Contornos e cantos podem entao ser reconhecidos como conjuntos de bor-
das, e partes de objetos podem ser identificadas com a presenca de contornos especificos.

Certas partes de objetos, finalmente, ajudam a identificar o objeto contido na imagem.

Pode-se, entao, tragar um paralelo com as técnicas nao supervisionadas que tém
sido empregadas para a classificacao de facies, como mencionado anteriormente, a qua-
lidade do resultado desses métodos depende, em grande parte, da escolha dos atributos
sismicos (COLEOU; POUPON; AZBEL, 2003). Ou seja, o desafio encontra-se na repre-
sentacao dos dados que sao usados como entrada. Com o uso de modelos de deep learning

essas representacoes sao extraidas do cubo sismico em cada camada da hierarquia.

Deep learning, como uma subarea de ML, é caracterizado por algoritmos de apren-
dizagem que buscam otimizar uma func¢ao de erro a medida que dados sao apresentados. A
seguir, dois tipos de aprendizagem serdo explicados, além da definigdo de um problema de
classificagao que é tema deste trabalho. Por fim, sao apresentados os principais conceitos
de redes neurais artificiais e Redes Neurais Convolucionais (RNC), que sdo os modelos de
computacao empregados para realizar a hierarquia de abstracoes em imagens discutida

acima.

2.2.1 Tipos de Aprendizagem

Algoritmos de ML sado usualmente divididos em duas categorias amplas: os de

aprendizagem supervisionada e de aprendizagem nao-supervisionada (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na aprendizagem nao-supervisionada o algoritmo tem a tarefa de encontrar pa-
droes em um conjunto de dados, sem nenhum tipo de resposta esperada sendo forne-
cida. Algoritmos de clusteriza¢ao e reducdo de dimensionalidade estao nessa categoria.
Os algoritmos de aprendizagem supervisionada sao aqueles em que cada exemplo 2 do
conjunto de dados possui um rétulo, ou alvo, ¥ associado (MOHRI; ROSTAMIZADEH;
TALWALKAR, 2012).

Durante o desenvolvimento de aplicagoes de aprendizagem supervisionada, os da-
dos rotulados disponiveis sao separados em trés conjuntos disjuntos: dados de treinamento;
dados de validagao; e dados de teste. Os dados de treinamento, como o nome sugere, sao
utilizado durante a etapa de aprendizagem do algoritmo, é com esse conjunto que os pesos

do algoritmo sao ajustados. Os dados de validacao fornecem uma prévia da capacidade de
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generalizacao do algoritmo durante a etapa de treinamento, mas nao sao usados no ajuste
dos pesos, as métricas calculadas em cima desse conjunto também podem ser utilizadas
para realizar comparacgoes entre modelos nessa etapa. Por fim, os dados de teste sdo uma
prova final para avaliar o modelo de teste em dados que nunca foram vistos durante todo

o processo de treinamento.

2.2.2 Problemas de Classificacao

A tarefa de classificacdo esta entre as mais realizadas no campo da inteligéncia
artificial. Nela, o objetivo é especificar uma entre k classes a qual uma determinada entrada
pertence. Assim, a saida do algoritmo de aprendizagem é uma fungao h : R" — {1, ..., k}.
De tal modo que uma entrada z aplicada no modelo resulte em um cédigo numérico y
correspondente a uma determinada classe. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Um exemplo de problema de classifica¢ao é o reconhecimento de objetos, onde a
entrada é uma imagem e a saida esperada é o cddigo numérico associado ao objeto na
imagem. Nessa categoria, o conjunto de dados CIFAR-10! fornece imagens com exemplos
de 10 classes diferentes (avides, carros, passaros, gatos, veados, caes, sapos, cavalos, navios,

e caminhoes) para treinamento de algoritmos de aprendizagem.

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais, mais especificamente do tipo feedforward, sao modelos

tipicos de deep learning. A ideia bésica desses modelos é aproximar uma funcao f(r)

pela composicao de outras fungoes diferentes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Redes neurais levam esse nome pois sdo formadas por unidades, ou neurdnios?,
conectadas entre si. Nos modelos feedforward, as conexdes sao feitas apenas em uma
dire¢ao, fazendo com que a informagao percorra a rede diretamente da entrada para a

safda (RUSSELL; NORVIG, 2009).

RNAs sao estruturadas em camadas, nomeadas de acordo com sua posigao na rede.
A camada de entrada é a primeira camada da rede, e tem seus valores definidos pelos dados
de entrada. No final da rede esta a camada de saida. Durante a etapa de aprendizado
da rede, o rétulo y dos exemplos determinam que valores devem aparecer na camada
de saida. Todas as outras camadas entre a entrada e saida sao chamadas de camadas

escondidas. O algoritmo de aprendizagem deve decidir como utilizar essas camadas para

aproximar a fungao f(#) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A Figura 4

1

O conjunto CIFAR-10 pode ser encontrado no seguinte enderego: <https://www.cs.toronto.edu/~kriz/
cifar.html>.

O termo “neurdnio” ainda faz parte da terminologia do campo da TA por conta da inspiracdo biolégica
de seus primeiros modelos computacionais, como (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Hoje, o interesse de
pesquisas em TA foca em propriedades mais abstratas das redes e na sua capacidade de aprendizado.
Modelos computacionais mais realistas de neurénios sdo objeto de estudo da area conhecida como
neurociéncia computacional.
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exemplifica uma rede neural com uma camada de cada tipo. Podemos ver essa rede como
uma composicao de funges f(2) = f@(fD(2)), onde f1) e f?) representam a camada

escondida e a camada de saida, respectivamente.

Figura 4 — Arquitetura de uma RNA com trés camadas.

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Fonte: Autor.

A unidade, ou neurdnio, é o componente mais basico das RNAs. O primeiro modelo
de neurdnio capaz de ser treinado com exemplos foi proposto por Rosenblatt (1958). Hoje,
essas unidades sao um pouco diferentes das originalmente propostas, mas, de forma geral,
cada neurdnio possui um vetor de entrada com pesos associados e uma funcao de ativacao

g onde b é denominado bias e assume valor constante 1, como mostra a Figura 5.

Figura 5 — Estrutura de uma unidade de uma RNA.

w
X
g <Z w; T; + b)
Wo i
Zo >
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Fonte: Autor.

Para que a rede tenha uma expressividade maior, ou seja, consiga aprender funcoes
mais complexas, a fungao de ativacao deve ser nao linear. Uma das fungodes de ativacgao

mais utilizadas em redes neurais modernas é a Rectified Linear Unit (ReLU) (RAMA-
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CHANDRAN; ZOPH; LE, 2017), ilustrada na Figura 6 e descrita pela equagao:

g(z) = max{0, z}

Figura 6 — Funcao de ativacao ReLU.

maz{0, 2}

9(2)

zZ

Fonte: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.2.4 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais sao um tipo especializado de RNA para processa-
mento de dados como séries temporais e imagens. Redes convolucionais usam a operacao

de convolugao no lugar da multiplicacao de matrizes em pelo menos uma de suas camadas.

A convolucgao, denotada pelo simbolo *, é uma operagao matematica entre uma
entrada I e um kernel K. Entretanto, muitas bibliotecas de redes neurais implementam a
funcao cross-correlation mantendo o nome de convolugao. As duas fungoes sao similares
com a excecao que, na convolugdo, o kernel é rotacionado em relagao a entrada. Tal
diferenca nao altera o aprendizado da rede, pois o algoritmo aprendera os valores do
kernel nas posi¢oes apropriadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A
operagao de cross-correlation para uma entrada bidimensional é definida na equacio 2.1
e exemplificada na Figura 7. Os indices ¢ e j representam a linha e coluna do resultado S,
respectivamente. Os indices m e n sao referentes aos valores possiveis de linha e coluna,
respectivamente, do kernel K. FEste trabalho seguira a convengdo de chamar essas duas

operacoes de convolucao.

S(i, ) = (I« K)(i,5) =>_ Y I(i+m,j+n)K(m,n) (2.1)

n m
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Figura 7 — Operacao de convolucao.

Entrada
a b C d
Kernel
e f g h w X
1 J k | y Vs

Saida

aw + bx +|llbw + cx +||cw + dx +
ey + [z Jy + gz gy + hz

ew + fx+||fw + gr +||gw + hx +
1w+ jz Jjy + kz ky + Iz

Fonte: adaptada de Goodfellow, Bengio e Courville (2016)

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a convolugao em redes neurais faz

uso de trés ideias para melhorar o processo de aprendizagem:

» conectividade esparsa: quando o kernel é menor do que a entrada, uma unidade
de uma camada nao interage com todas as unidades da camada anterior. Na Fi-
gura 7, por exemplo, vemos que a unidade destacada na saida interage apenas com
uma porc¢ao da entrada em contraste com a Figura 4, onde um neurdnio esta sem-
pre conectado a todos os neurdnios da camada anterior. Isso aumenta a eficiéncia
da rede em termos de memoria, pois menos parametros sao usados, e tempo de

processamento, por envolver menos operacgoes;

« compartilhamento de parametros: isso se refere ao uso dos parametros do kernel
em todos os elementos da entrada (com possiveis excegdes nas bordas). Na Figura
7, todos os elementos da saida utilizam os mesmos parametros do kernel, enquanto
uma rede neural tradicional teria um conjunto de parametros exclusivo para cada

cada neuronio;
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» representacgoes equivariantes: a convolucao tem a propriedade de ser equivari-
ante a translacao devido ao modo que os parametros da rede sdo compartilhados.
Uma funcao f(z) é equivariante a uma fungao g(z) se f(g(x)) = g(f(x)). No caso
do processamento de imagens, essa propriedade é til pois a convolugao cria um
mapa de onde certas caracteristicas aparecem na imagem. Se o objeto aparecer em
diferentes posicoes da imagem, esse mapeamento acompanhara o deslocamento do

objeto.

Outra técnica empregada em redes convolucionais é a operagao de pooling, que atua
como um sumarizador de informacao. Diferentes funcoes de pooling podem ser utilizadas,
mas um efeito em comum dessas fungoes € a invariancia a pequenas translagoes na entrada.
Uma das fung¢des mais comumente utilizadas nesse tipo de operacao é a mazx pooling
(ZHOU; CHELLAPPA, 1988), que retorna o valor maximo de uma regiao retangular.
A Figura 8 exemplifica essa operagdo sendo aplicada em uma entrada de tamanho 3x3
utilizando uma janela quadrada de tamanho 2 e passos de largura 1. A saida resultante

dessa configuracao tem tamanho 2x2.

Figura 8 — Funcao de maz pooling.

Entrada Saida
9 5 3 9 6
0 6 1 6
1 3 8

Fonte: Autor.

Em suma, este capitulo apresentou os principais conceitos relacionados ao dominio
de classificagdo de facies sismicas e também das caracteristicas presentes em RNCs, justi-
ficando sua escolha como classificador. A seguir, esse conhecimento tedrico sera amarrado
na apresentacao da proposta deste trabalho, focando na utilizagdo dos dados de reserva-

torio para realizar o treinamento das redes classificadoras e sua previsao apods treinadas.
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3 Proposta

Neste capitulo, sao detalhados como os conceitos tedricos da sec¢do anterior sao
colocados em pratica na elaboracao do método proposto. Em primeiro momento, sao
discutidas as dificuldades encontradas nas aplica¢des de deep learning em trabalhos simi-
lares e a ideia utilizada por este trabalho para tentar contorna-las. Alguns detalhes da
implementagao, tais como linguagem e bibliotecas, sao explicitados em seguida. Depois,
o conjunto de dados utilizados pelo método é explicado em termos de formato e amos-
tragem. Por fim, sdo apresentadas as métricas para avaliacao dos modelos produzidos e o
benchmark que servira para comparacao dos resultados com implementagoes de diferentes

autores.

3.1 Método Proposto

Como dito no capitulo anterior, dados sismicos sdo obtidos através medidas in-
diretas da subsuperficie e sua interpretagdo para facies nao é um problema trivial, além
disso, o resultado da interpretacao pode variar de acordo com o especialista. Isso introduz
um problema para aplicagoes de aprendizagem supervisionada com deep learning, pois
essas dependem de grandes quantidades de dados rotulados. Esse trabalho propoe utili-
zar dados sismicos e de pocos perfurados a fim de tirar vantagem das especificidades de
cada método de amostragem. A sismica cobre grandes areas do reservatério com custo
relativamente baixo dentro do processo de caracterizacao, porém seus dados sao esparsos
e medidos indiretamente. Em alternativa, dados de pogos sao medidos diretamente du-
rante a perfuracao do solo. Possibilitando um maior grau de detalhe e maior frequéncia
de amostragem, porém a um custo elevado. Assim, a classificacgio manual de facies em
pocos pode ser feita com maior precisdo por especialistas. Isso é possivel pois o conceito
de correlagao espacial esta presente devido a natureza dos problemas geofisicos e permite

que previsoes sejam realizadas com base em observacoes realizadas em outras partes do
reservatorio (DOYEN, 2007).

O uso de redes convolucionais para classificacao de facies a partir de dados sis-
micos ja foi alvo de diversos estudos como (ZHAO, 2018; WALDELAND; SOLBERG,
2017). Esse tipo de rede neural gerou grandes avangos na area da visao computacional
devido a suas vantagens sobre redes neurais tradicionais, discutidas no capitulo anterior.
No contexto da caracterizacao de reservatorios, a identificacao de facies é realizada por
intérpretes que fazem uso de imagens sismicas 2D extraidas de sec¢des verticais do cubo
sismico denominadas inlines e crosslines, dependendo da dire¢ao da secao. Além do dado

sismico original, os intérpretes utilizam os atributos sismicos para obter diferentes re-
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presentagoes do cenario a fim de facilitar a classificacao. Os trabalhos de Zhao (2018) e
Waldeland e Solberg (2017), citados acima, assim como a classificagdo visual realizada
pelos intérpretes, utiliza apenas as secoes verticais do dado sismico, deixando de lado as
correlagoes espaciais completas do dado tridimensional. Nota-se um paralelo entre a area
de visdo computacional e a classificagao de facies sismicas, no entanto, Zhao (2018) pon-
tua alguns desafios proprios da ultima area como a escassez de dados para treinamento, a
incerteza inerente dos dados sismicos e a natureza da interpretacao manual desses dados

que insere ruido no conjunto de treinamento.

Portanto, a abordagem escolhida nesse trabalho é de utilizar as classificacoes de
facies em pocos como alvo do algoritmo de classificacao com o intuito de reduzir o ruido
de treinamento e empregar os dados sismicos tridimensionais na vizinhanca da area que
sera classificada como entrada do algoritmo, tirando proveito da correlacao espacial em
todas as dimensoes. Por consequéncia, o treinamento da rede é condicionado as regides
do reservatoério com pocos ja perfurados, mas a classificagdo de facies realizada pela rede
apds o treinamento pode ser aplicada em toda extensao da sismica. A escolha de redes
convolucionais como classificador se da pela sua excelente capacidade de reconhecer e

abstrair padroes espaciais dos dados de entrada, conforme apresentado na Subsecao 2.2.

3.2 Modelo de Rede Neural Convolucional

Como classificador, é utilizada uma rede convolucional 2D—o0 mesmo tipo empre-
gado na classificacao de imagens como no conjunto de dados ImageNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). A linguagem de programacao Python foi utilizada para
a implementacao da proposta. As bibliotecas usadas foram: Keras, para definicao, treina-
mento, e teste dos modelos de redes convolucionais; Tensorflow como backend da bi-
blioteca Keras; Matplotlib e K3D para visualizacio de dados e resultados. O codigo
produzido durante este trabalho se encontra no repositério do GitHub no endereco:

<https://github.com/thurbridi/cnn-facies-classifier>.

3.3  Conjunto de Dados

Os dados sismicos sao normalmente disponibilizados como um volume de valo-
res de reflexdo das ondas de energia originadas pela fonte durante a aquisicdo sismical.
Denomina-se esse volume como cubo sismico, apesar de nao haver nenhuma imposicao

que suas dimensoes tenham tamanhos iguais.

1 Qs dados obtidos no método sismico ainda passam por uma série de processamentos a fim de redugzir

o ruido das medi¢Ges e descartar reflexdes irrelevantes ao reservatério. Fssa etapa é chamada de
processamento sismico mas ndo cabe o seu detalhamento no escopo desse trabalho.
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Para cada exemplo usado como entrada da rede é feita uma subamostragem do
cubo sismico para um cubo de dimensdes n x n X n. O objetivo da classificacao é o
ponto central dessa amostra, ou seja, queremos identificar a qual facies esse ponto central
pertence. O tamanho escolhido para amostragem impoe uma restrigdo espacial para a rede,
ja que o aprendizado é realizado com base em exemplos individualmente. Como o modelo
utiliza a convolucdo 2D, é preciso transformar as informacoes do cubo amostrado para
que se adéquem ao formato bidimensional que alimenta o modelo. O objetivo é realizar
essa transformacao sem perder as correlagdes espaciais nas trés dimensoes do cubo e, para
isso, sao extraidas trés se¢oes passando pelo centro do cubo, uma para cada eixo. Essas
se¢des sao entdao empilhadas no formato de uma imagem RGB, com cada se¢do assumindo

os valores de um dos canais de cor. Esse processo € ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Processo de geracao de imagens RGB a partir de amostras do cubo sismico.

Amostra do cubo sismico
n X n X n

Secao inline

Imagem RGB
n X n

Secao horizontal

Secao crossline

.’.

Fonte: Autor.

No caso dos dados usados para treinamento e validacao da rede, cada exemplo deve
estar associado a um rotulo que identifique a saida esperada. No método aqui proposto, os
rotulos de facies sao provenientes das informagoes de pocos, que podem ser visualizados
como uma linha, aproximadamente vertical, que atravessa o cubo sismico. Para cada um

dos valores de facies classificadas no pogo, amostramos do cubo sismico a regiao em volta



34 Capitulo 3. Proposta

do valor, ou seja, deslizamos um cubo centrado ao longo da linha do pogo que atravessa
os dados sismicos, realizando o processo de amostragem descrito acima e associando os
valores de facies classificadas. Entao, a utilizacao desses dados, do treinamento até o uso

da rede para previsao do cubo de facies, pode ser visto de maneira geral na Figura 10.

Figura 10 — Fluxograma do método proposto neste trabalho.
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3.4 Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos classificadores durante e apds o treinamento, foram
definidas trés métricas: acuracia média, F'1-Score e a matriz de confusdo. As férmulas
foram retiradas de Sokolova e Lapalme (2009) para classificagao multiclasse, considerando
classes C', ..., C}, onde tp; é o nimero verdadeiros positivos de C;, fp; o numero falsos

positivos, tn; o nimero de verdadeiros negativos e fn; o nimero de falsos negativos.

3.4.1 Acuracia Média

A acuracia média (equacao 3.1) é uma métrica da efetividade média entre classes
alvo do classificador, ou seja, o somatério das acuracias de cada classe dividido pelo

namero de classes.

L tpittng
MA = i=1 tpfrtlnfrfpfrfni (3.1)

3.4.2 F1-Score

A métrica F1-Score (equagao 3.4) é uma média harmonica entre outras duas métri-
cas chamadas precision e recall, definidas abaixo nas equagoes 3.2 e 3.3, respectivamente.

Precision ¢ a fracao de exemplos relevantes entre todos os exemplos que foram previstos
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como pertencentes de uma classe. Enquanto que recall é fracao de exemplos relevantes

dentre todos os exemplos que de fato pertencem a uma classe.

O indice M representa o calculo da média macro dessas grandezas, em outras
palavras, a métrica é calculada para cada classe individualmente e entao é feita a média

entre as classes.

l tp;

precisiony = w (3.2)
l tp;
recally; = w (3.3)

. _ 1
Fly =2 prec.zs.zonM recallys (3.4)
precision gy + recally;

3.4.3 Matriz de Confusao

Para o caso de classificacao binaria, a matriz de confusao é definida como:

tp fn

o
Na classificagdo multiclasse, cada linha da matriz corresponde a classe verdadeira
e cada coluna a classe prevista pelo classificador. Um elemento na posigao (7, j) da matriz
representa o numero de exemplos pertencentes a classe ¢ que foram classificados como
pertencentes a classe j. Exemplos da matriz de confusdo multiclasse sao mostrados na

secao 4, porém cada elemento (4, 7) é normalizado pelo nimero de exemplos pertencentes

a classe 1.

3.5 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Como objetivo deste trabalho, foi colocado a comparagao dos resultados com tra-
balhos relacionados. Para tal, serd usado o benchmark proposto por (YAZEED et al.,
2019) que é baseado no bloco F3, localizado na costa dos Paises Baixos (ver Figura 11). A
utilizacao de um benchmark como esse permite comparagoes mais diretas e quantitativas

entre os métodos e seus resultados.
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Figura 11 — Localizagao do bloco F3.
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Fonte: Yazeed et al. (2019)

No trabalho citado acima, é gerado um modelo 3D de facies de uma regiao do
bloco F3, esse modelo e o cubo sismico da mesma regiao foram entao particionados em
trés conjuntos distintos: dois para teste de modelos e um para dados de treinamento. O
conjunto Treinamento é formado pelos inlines [300, 700] e crosslines [300, 1000], o conjunto
Teste #1 consiste dos inlines [100,299] e crosslines [300,700], o conjunto Teste #2 dos
inlines [100,700] e crosslines [1001, 1200], ilustrados na Figura 12.
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Figura 12 — Parti¢oes do conjunto de dados bloco F3.
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Fonte: Autor.

Além dos conjuntos de dados, o benchmark apresenta dois métodos de classificacao
implementados por trés redes cada um, que sao utilizados como patamar. Todos os mode-
los tém a mesma arquitetura, otimizador, e hiperparametros, mas diferem no treinamento

e na forma como sao aplicados para realizar as previsoes.
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4 Experimentos e Resultados

Neste capitulo, sao detalhados os cenarios usados para a realizacao dos experimen-
tos e os passos que foram dados para alcancar os resultados apresentados. Dois cenarios
distintos foram empregados: o reservatorio sintético Stanford VI-E e o bloco F3, localizado

no Mar do Norte préoximo aos Paises Baixos.

Ao final, foram avaliados 5 modelos, um no conjunto de dados Stanford VI-E e
quatro no conjunto do bloco F3. Todos os modelos possuem a mesma arquitetura da
Tabela 1 (com exce¢ao das camadas de entrada e saida, que dependem do tamanho da
imagem de entrada e a quantidade de classes do problema) e configuragoes de treinamento.
Entretanto, eles divergem nos dados de treinamento em tamanho da entrada e a forma
como os dados foram amostrados. A seguir, é detalhado cada um dos modelos, os modelos
de nimero 2 foram treinados para o bloco F3, enquanto o modelo 1.a foi treinado para o

reservatorio Stanford VI-E.

« Modelo 1.a: Foi treinado para o reservatorio Stanford VI-E, utilizando o método

de amostragem por pogos como explicado no Capitulo 3;

« Modelo 2.a: Utiliza o método de amostragem por pocos, aqui foram usadas as
localizagdes de pogos reais do bloco F3, definidas por inline e crossline do volume,
somando seis pocos reais e um poco adicional imaginario para obter exemplos de
uma classe nao representada nos outros seis. A rede foi treinada com imagens de
tamanho 32 x 32;

e« Modelo 2.b: Treinado com todos os dados da particao Treinamento do bloco F3.

Usando imagens de tamanho 32 x 32;

e« Modelo 2.c: Também utiliza todos os dados da particao de treinamento, porém

com imagens de tamanho 48 x 48;

o« Modelo 2.d: Também faz uso de todos os dados de treinamento, treinada com

imagens 64 x 64

A ideia dos modelos 2.b-d é nao restringir a quantidade de dados de treinamento

quando comparadas as redes do benchmark.
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Tabela 1 — Arquitetura da rede utilizada para a classificacdo em ambos os reservatérios

Camada Tipo Unidades Filtros Kernel

1 Conv 2D - 32 7Tx7
Ativacao (ReLU)

2 Max Pooling - - 2x2
3 Dropout - - -
4 Conv 2D - 64 5 XD

Ativacao (ReLU)

5) Max Pooling - - 2x2
6 Dropout - - -
7 Conv 2D - 128 3% 3

Ativacao (ReLU)

8 Max Pooling - - 2x2
9 Dropout - - -
10 Flatten - - -
11 Dense 200 - -

Ativacao (ReLU)

12 Dense 4 (Stanford VI-E) ou 6 (Bloco F3) - -
Ativacao (SoftMax)

A modelagem da rede convolucional nestes experimento se deu através de um pro-
cesso iterativo utilizando os dados do reservatoério Stanford VI-E. Os hiperparametros do
modelo (quantidade de camadas, quantidade de filtros, tamanho da janela de convolucao e
pooling) foram ajustados manualmente com base na andlise das curvas de aprendizagem
(Figura 13) e as outras métricas definidas anteriormente, como o F1-Score. O treina-
mento da rede para apds a funcao de custo do conjunto de validacao convergir, ou passar
a aumentar em trés iteracoes seguidas. A arquitetura final usada nestes experimentos foi

apresentada na Tabela 1. A seguir, os cenérios de teste serdao apresentados.
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Figura 13 — Curvas de aprendizagem para o conjunto Stanford VI-E
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Fonte: Autor.

4.1 Reservatorio Stanford VI-E

O reservatério Stanford VI-E (LEE; MUKERJI, 2012) é um modelo sintético de
reservatorio criado com o objetivo de testar algoritmos de modelagem, caracterizacio, e
producao de reservatérios. E um conjunto de dados extenso com mais de 6 milhdes de
células contendo propriedades petrofisicas e atributos sismicos. Os dados sdo disponibi-
lizados em um volume de tamanho 150 x 200 x 200, as células tem dimensoes 25m nos
eixos horizontais x e ¢ e 1m no eixo vertical z. Portanto, o reservatério tem uma extensao

de 3.750m na direcao leste-oeste, 5.000m na direcao norte-sul e 200m de profundidade.

O modelo estratigrafico do reservatorio foi construido com base em um sistema
de canais fluviais e é separado em trés camadas com padroes de canais diferentes: (1)
camada de canais delta; (2) camada de canais meandros; (3) camada de canais sinuo-
sos. As camadas 1 e 2 sdo compostas por quatro facies: floodplain (depositos de argila),
pointbar (depositos de areia que ocorrem ao longo das bordas convexas internas), channel
(depositos de areia), e boundary (borda de argila). A camada trés contém apenas as facies
floodplain e channel. Este experimento faz uso apenas das camadas 1 e 2. A Figura 14
ilustra o reservatoério completo (canto superior esquerdo) e as camadas 1, 2 e 3 (superior

direito, inferior esquerdo e inferior direito, respectivamente).
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Figura 14 — Modelo estratigrafico do reservatério Stanford-VI.
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Fonte: Lee e Mukerji (2012)

O reservatoério Stanford VI-E originalmente nao possui dados de reflexdo sismica,
necessarios para alimentar o método proposto anteriormente. Portanto, foi calculada uma
resposta sismica baseada nas propriedade de impedancia presente no conjunto de dados.
£ importante notar que essa sismica calculada diretamente de uma propriedade da rocha

tem menos ruido do que um dado real obtido pelo método sismico.

4.1.1 Geracao de Dados de Treinamento e Teste

Antes de realizar o processo de amostragem e geracao de imagens de treinamento,
neste caso, é preciso criar poc¢os imaginarios para impor as restri¢oes praticas do método
proposto, visto que nao sdo definidos pocos no Stanford VI-E. Para tanto, foram escolhidas
10 posigdes x e y aleatorias do cubo sismico, cada uma representando a posicao de um
poco. Percorrendo o eixo z nessas posicoes, sao amostrados, do volume sismico, cubos de
tamanho 32 x 32 x 32. O rétulo para cada uma dessas amostras é extraido do volume de
facies do reservatorio na posicdo correspondente ao centro da amostra. Cada uma dessas
amostras é entdo convertida para uma imagem RGB, seguindo o método explicado no
capitulo anterior, e entao armazenada em um conjunto de treinamento. Na Figura 15, dez
imagens de treinamento resultantes do processo aqui descrito sao representadas cada qual

com seu rotulo.
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Figura 15 — Exemplos amostrados do conjunto de treinamento do reservatério Stanford

class: Floodplain class: Floodplain class: Channel class: Floodplain class: Floodplain
class: Channel class: Boundary class: Pointbar class: Floodplain class: Floodplain

Fonte: Autor.

Neste experimento, foi utilizado todo o cubo sismico como conjunto de teste. Para
isso, repete-se o processo de amostragem acima, sem as restricoes de pocos. Logo, sao
amostrados, rotulados, e transformados em imagens, cubos 32 x 32 x 32 de todas as
posigdes possiveis do volume sismico. O conjunto de teste permite avaliar a capacidade de
generalizagdo do modelo treinado. Ou seja, quao bem a rede classifica exemplos que nao
foram vistos anteriormente. Entretanto, como os dados de treinamento (880 exemplos)
representam apenas uma pequena fracao dos dados de teste (1.769.768 exemplos), os

casos em que os dois conjuntos se sobrepde nao foram removidos dos dados de teste.

As facies sismicas foram mapeadas para classes do problema de classificacao atri-

buindo um cdédigo numérico para cada uma:

o floodplain: classe 0;

e pointbar: classe 1;

channel: classe 2;

e boundary: classe 3.

4.1.2 Normalizacao e Balanceamento dos Dados

Ao analisar o conjunto de dados de treinamento (Figura 16), nota-se que a distri-
buigao de exemplos favorece a classe 0 (floodplain), o que é esperado tendo como base as
estruturas do reservatério (Figura 14). Todavia, a aprendizagem de classes desbalanceadas
¢ um problema conhecido na area de machine learning. He e Garcia (2009) apresentam
uma revisao do entao estado da arte das solugoes para esse problema. Neste experimento,

a abordagem escolhida foi a geracao de dados sintéticos através do algoritmo Random



44 Capitulo 4. Fzxperimentos e Resultados

QOversampling que repete aleatoriamente exemplos das classes menos representadas. Apds
o balanceamento, os valores de brilho de cada canal RGB foram normalizados para o inter-
valo [0, 1] e 20% dos dados foram reservados para o conjunto de validagao. A distribuicao

de classes resultante pode ser vista na Figura 17.
Figura 16 — Frequéncia de exemplos por classe no conjunto de treinamento.
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Fonte: Autor.

Figura 17 — Frequéncia de exemplos por classe no conjunto de treinamento apos o balan-
ceamento.
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Fonte: Autor.

4.1.3 Resultados

As métricas e resultados que serao aqui discutidos sdo referentes ao conjunto de
teste do reservatério Stanford VI-E, ou seja, toda extensdo do cubo sismico calculado a

partir dos dados sintéticos do reservatorio.

Apbs o treinamento do modelo apresentado, foram calculadas as métricas tratadas

no Capitulo 3 expostas na Tabela 2. O modelo apresentou acuracia média de 0.89 que
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significa uma alta taxa de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos entre as classes.
O valor de precisiony; indica que, em média, 60% dos pontos classificados como uma
determinada facies foram previstos corretamente. Ja o valor do recally; indica que, em

média, 61% dos pontos de uma facies sao classificados corretamente.

Tabela 2 — Resultado no conjunto Stanford VI-E.

Modelo
l.a

Acuracia média
0.8903

Precisionyy
0.6000

Recally,
0.6119

F1-Scorey,
0.6027

Com a matriz de confusao, presente na Figura 18, podemos identificar as classes
nas quais a rede teve maior dificuldade em aprender. Nota-se que, enquanto a classe 0
teve 93% de previsoes corretas, existe grande mistura entre as classes 1, 2 e 3. No caso da
confusao entre as classes 1 e 2, Lee e Mukerji (2012) explica que as duas classes sao ambas
areias e seus valores de impedancia sao muito parecidos e, portanto, suas respostas sismicas
também devem ser similares. O desempenho ruim da classe 3 pode estar relacionado a sua
baixa frequéncia nos dados de treinamento, assim como a classe 1. E importante ressaltar
que o balanceamento dos dados realizado nao introduz novas informagoes no treinamento
da rede e portanto ndo corrige a deficiéncia da amostragem original. O balanceamento
apenas equilibra as métricas utilizadas durante a etapa de treinamento e validagao, dando

a mesma importancia para todas as classes.

Figura 18 — Matriz de confusao do resultado de classificacao do conjunto Stanford VI-E.
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Fonte: Autor.
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Nessa figura, a classe 0 (floodplain) esta transparente para destacar as estruturas fluviais
do reservatorio. As classes 1, 2 e 3 estdao representadas pelas cores azul, verde e amarela,
nessa ordem. Com a visualizagao 3D, é interessante notar que a classe 3, apesar da baixa
precisao na matriz de confusdo, ainda tem parte de sua estrutura recuperada dada sua
ocorréncia em finas camadas apenas nas bordas entre as classes. Visualmente, o resultado
da rede também parece piorar na segunda camada do reservatorio, onde os canais se

tornam mais rasos e com curvas mais acentuadas.

Figura 19 — Comparacao 3D da previsao com as facies reais no reservatorio Stanford VI-E.

Fonte: Autor.

Apesar de apresentar resultados animadores considerando a pouca quantidade de
dados de treinamento, os dados sintéticos do reservatério nao apresentam o mesmo ruido
que os dados reais e a localizacao de pocos teve que ser assumida. A seguir sao apresentados

os experimentos realizados nos dados reais do Mar do Norte.

4.2 Bloco F3

Localizado na costa dos Paises Baixos, o bloco F3 possui dimensoes 16km x 24km
e foi mapeado utilizando o método sismico 3D para a exploracao de petrdleo e gas na
regiao. No benchmark de Yazeed et al. (2019), parte do bloco F3 é processada, onde

foram separadas, ao final do trabalho, 6 classes de facies.

0. Upper North: claystone e arenito do Mioceno até o Quaternario.

1. Middle North: areias, arenitos, e claystones do Paleoceno até Mioceno;
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2. Lower North: mesma constituicao da classe Middle North;

3. Chalk/Rijnland: carbonatos do Cretacio Superior e Paleoceno; formagoes de ar-

gila com arenitos do Cretacio Superior;
4. Scruff: claystones do Jurassico Superior e Cretacio Inferior;
5. Zechstein: evaporitos e carbonatos do Zechstein;
As classes identificadas podem ser visualizadas na Figura 20, com a facies Upper

North em vermelho, Middle North em verde, Lower North em amarelo, Chalk/Rijnland

em azul, e a classe Zechstein em roxo.

Figura 20 — Cubo de facies da particao Treinamento.
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Fonte: Autor.

4.2.1 Geracao de Dados de Treinamento

Para a geracao do conjunto de treinamento e validagdo no bloco F3, foram segui-
dos dois caminhos diferentes: um focando na proposta deste trabalho de utilizar apenas
as informacoes de pocos; outro utilizando todos os dados disponiveis da particao de trei-

namento para melhor comparar os resultados com o benchmark em questao.
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Na amostragem através de pocos, foram utilizadas as localizacoes de pocos reais do
bloco F3, entretanto, os pocos presentes na particao de treinamento sao concentrados em
uma pequena area. Devido a isso, um poc¢o adicional foi assumido para incluir exemplos
da classe Zechstein no treinamento. As localizagdes usadas estao listadas abaixo pelo seu

inline e crossline, respectivamente:

1. Pogo 'F02-01": (362, 336)

2. Poco "F03-03": (318, 460)

3. Poco "F03-05-S1"; (452, 455)
4. Pogo 'F03-06": (426,391)

5. Pogo 'F03-FB-101": (353,430)
6. Pogo 'F03-FB-106": (356, 429)

7. Poco adicional: (350, 900)

A distribuicao de frequéncia das classes obtida esta ilustrada na Figura 21. Como
esperado, as classes sao desbalanceadas. Logo, a mesma abordagem tomada no experi-
mento do conjunto Stanford VI-E foi utilizada e o conjunto foi balanceado e normalizado

antes do treinamento. Alguns exemplos obtidos nessa amostragem sao ilustrados na Figura
22.

Figura 21 — Distribuicdo de frequéncia dos dados de treinamento do modelo 2.a.
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Fonte: Autor.
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Figura 22 — Exemplos de treinamento do bloco F3.
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Fonte: Autor.

Para os modelos 2.b-d, a amostragem foi realizada em todo o cubo de treina-
mento. Devido a enorme quantidade de exemplos, foi impraticavel salvar e carregar todos
os exemplos em memoria. [sso acontece pois imagens proximas criam uma redundancia
de informagdo, aumentando drasticamente o uso de meméria comparado ao cubo ori-
ginal. Para resolver esse problema, implementou-se a geragao e carregamento dinamico
de exemplos para o treinamento e previsao da rede, através da biblioteca Keras. Desse
modo, permanecem em memoria apenas os exemplos sendo processados no batch atual do

treinamento ou previsao.

4.2.2 Resultados

Apos o treinamento dos modelos, os cubos das partigdes Teste #1 e #2 foram
recriados com as previsoes de cada um dos modelos, totalizando oito novos cubos. As
métricas propostas neste trabalho foram calculadas em comparagdo com cada cubo de

teste e também na uniao dos dois. Os resultados sao apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5.

Nessas tabelas, é evidente que o modelo 2.a teve um desempenho pior do que foi
visto no reservatorio Stanford VI-E. Isso ja era esperado pois o dado real é mais ruidoso, no
entanto, outras caracteristicas do reservatério podem ter influenciado o resultado ja que
os dois reservatorios tém formacodes de naturezas diferentes. Nos resultados dos modelos
2.b até 2.d, podemos analisar os efeitos do tamanho da imagem de entrada da rede (logo,
do tamanho do cubo de amostragem). Nesses modelos, os resultados variam de formas
diferentes dependendo do conjunto de teste. Yazeed et al. (2019) explica que na parti¢ao

Teste #2 existe um diapiro (acidente geologico associados ao levantamento e erosao de
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camadas) da classe Zechstein, uma estrutura nao presente em nenhuma outra particao.
Ao analisar os resultados na uniao dos conjuntos de teste, o desempenho do modelo piora

com o aumento do tamanho da imagem, evidenciado pelo F1-Score que teve uma diferenca

aproximada de 4.5% entre os modelos 2.b e 2.d.

Tabela 3 — Resultados dos modelos na particao Teste #1.

Modelo | Acuracia média | Precision,; | Recally; | F1-Scorey,
2.a 0.8740 0.4831 0.5108 0.4770
2.b 0.9423 0.7442 0.7576 0.7141
2.c 0.9448 0.7407 0.7363 0.6916
2.d 0.9444 0.7070 0.6424 0.6319

Tabela 4 — Resultados dos modelos na particao Teste #2.

Modelo | Acuracia média | Precision,; | Recally; | F1-Scorey,
2.a 0.8968 0.3989 0.4515 0.3918
2.b 0.9656 0.6223 0.6685 0.6257
2.c 0.9734 0.6430 0.6528 0.6319
2.d 0.9804 0.6947 0.6391 0.6488

Tabela 5 — Resultados dos modelos nas particoes Teste #1 e #2.

Modelo | Acuracia média | Precision,; | Recally; | F1-Scorey,
2.a 0.8845 0.4418 0.4707 0.4503
2.b 0.9530 0.7343 0.7324 0.6985
2.c 0.9579 0.7410 0.7091 0.6833
2.d 0.9609 0.7392 0.6444 0.6537

A Figura 23 apresenta as matrizes de confusdo obtidas da unido dos conjuntos
de teste. Em todos os casos, nota-se a mistura de classes com menos representacao no
conjunto de dados, com a excecao da classe Zechstein no modelo 2.b que teve 71% de
previsoes corretas para essa facies. Também ¢é interessante observar que mesmo com a
grande limitacao de dados do modelo 2.a, as classes 0, 1 e 2 apresentam bons resultados,
porém muitas outras se misturam, criando um resultado ruidoso. Com o aumento do
tamanho da imagem, o resultado classes 1, 2 e 3 melhorou, porém em detrimento das
outras classes, em especial a classe 5, caindo de 0.71 para 0.26. Como refletido na métrica

F1-Score, o modelo 2.b apresentou o resultados mais balanceados entre os aqui avaliados.
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Figura 23 — Matrizes de confusao para os conjuntos de teste #1 e #2
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Fonte: Autor.

Como as métricas deste trabalho diferem das utilizadas no benchmark, também
foram calculadas as mesmas métricas 14 empregadas (detalhadas no trabalho referenci-
ado) para permitir a comparagao. Esses valores se encontram na Tabela 6, que pode ser
comparado com a Figura 24, onde sao destacados os modelos que possuem resultados

similares aos do modelo 2.b deste trabalho.
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Tabela 6 — Resultados dos conjuntos Teste #1 e #2 com métricas do benchmark.

Class Accuracy
Modelo | PA | Zechstein Scruff  Rijnland/Chalk Lower N. Middle N.  Upper N. | MCA | FWIU

2.a 0.65 0.19 0.22 0.38 0.76 0.59 0.68 0.47 0.52
2.c 0.87 0.59 0.24 0.63 0.96 0.89 0.95 0.71 0.78
2d 0.88 0.26 0.22 0.60 0.98 0.86 0.95 0.64 0.79

Figura 24 — Resultados dos modelos de base do benchmark para os conjuntos Teste #1 e

492,

Table 3: Results of both test sets

\“1\\7\\ Metric PA ) Class Accuraf:y i MCA | FWIU
Model — Seruff  Rijnland/Chalk Lower N. S. | Middle N. S.

Patch-based model 0.788 0.264 0.074 0.499 0.992 0.804 0.754 0.565 0.640
Patch-based + aug. 0.852 0.434 0.221 0.707 0.974 0.884 0.916 0.689 0.743
Patch-based + ang + skip 0.862 0.458 0.286 0.673 0.974 0.912 0.926 0.705 0.757
Section-based model 0.879 0.219 0.539 0.744 0.951 0.872 0.973 0.716 0.789
Section-based + aug. 0.901 0.714 0.423 0.812 0.979 0.940 0.956 0.804 0.844
Section-based + aug + skip 0.905 0.602 0.674 0.772 0.941 0.938 0.974 0.817 0.832

Fonte: Yazeed et al. (2019).

Aqui pode-se atentar que apesar das métricas PA, MCA e FWIU nas regides
destacadas serem prdoximas, a distribuicao de class accuracy é bem distinta nos modelos
patch-based, section-based e no modelo 2.b. A seguir, serdao discutidas algumas vantagens
e desvantagens do método aqui proposto ja que a diferenca entre os modelos apresentados

vai além dos resultados apresentados.
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5 Conclusoes

O problema de classificagao de facies sismicas tem grande importancia no processo
de caracterizacao de reservatérios de petroleo e gas, uma vez que ajuda a descrever as
estruturas da subsuperficie, dando base as decisdoes econdmicas de alto custo. Neste tra-
balho, apresentou-se um método de amostragem unindo dados de pogos e de reflexdes
sismicas para o treinamento de redes neurais convolucionais que realizam a classifica-
¢ao dessas facies a partir do dado sismico. Foram apresentados cinco modelos testados
em dois cenarios distintos: o reservatério sintético Stanford VI-E e o bloco F3 no Mar
do Norte. Como parte dos objetivos iniciais deste trabalho, também foram comparados

alguns modelos com trabalhos relacionados da literatura.

Com os resultados apresentados no capitulo anterior, o método proposto teve seu
desempenho limitado nos dados reais quando impostas as restri¢goes praticas da exploracao
de hidrocarbonetos. O uso dos dados localizados apenas em pogos reduz drasticamente a
quantidade de exemplos disponiveis para treinamento da rede e também limita a variabi-
lidade das amostras, trazendo exemplos similares. Na pratica, esses dados ainda poderiam
ser suplementados pela criagdo de exemplos adicionais de outras regides do reservatorio,
através da classificacao manual, por exemplo. Quando a restricdo de amostragem em po-
¢os foi removida a fim de comparar os modelos produzidos com outros trabalhos, foram
obtidos resultados resultados similares, com acuracias de algumas classes passando de
90%, chegando até 98%.

Como caracteristica do método, deve-se escolher um tamanho de amostragem para
a criagao das imagens de entrada da rede. Comparando trés modelos com tamanhos de
entrada diferente, observou-se que a amostragem de tamanho 32 x 32 x 32 resultou em
uma classificagdo de facies sismicas mais equilibrada entre as diferentes classes. Também
decorrente do processo de amostragem, o método nao realiza previsoes de facies muito
proximas das extremidades do volume sismico e nao foi avaliado se existe a possibilidade

de contornar essa limitacao.

5.1 Trabalhos Futuros

Como continuagao deste trabalho, alguns caminhos possiveis sdo sugeridos a seguir:

« utilizar técnicas para introduzir variagoes nos dados de treinamento a fim de au-
mentar artificialmente a quantidade de exemplos disponiveis. Isso é realizado em
outras aplicacoes de redes convolucionais através de rotacoes e insercao de ruido

nas imagens. Deve-se analisar se isso é possivel nesse dominio;
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Capitulo 5. Conclusées

o uso de transfer-learning, que consiste no retreino de uma rede robusta ja existente
para um novo problema especifico. Essa abordagem, se possivel, diminui os dados
de treinamento necessarios para obter o mesmo desempenho de uma rede treinada

desde o comeco apenas com dados do problema em questao;

« testar modelos de convolugao 3D buscando comparar as diferengas do desempenho
do classificador e também dos custos computacionais envolvidos no uso de dados

tridimensionais.
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Abstract. Technological advances in oil and gas reservoir characterization
such as 3D seismics and seismic attributes enriched the subsurface’s descrip-
tion made by specialists. Nevertheless, the analysis of this now huge volume
of data became a complex task. This work explores the use of convolutional
neural networks for seismic facies classification, one of the steps of reservoir
characterization. Through a sampling method that captures spacial information
of seismic data, the models produced were applied in both synthetic data of the
Stanford VI-E reservoir and in a benchmark based on the F3 block, which is
part of a real reservoir. Compared to other models in the same benchmark, the
classifiers produced here had similar results, with over 90% class accuracy on
some instances. The sampling method is also flexible to use in practical cases.

Resumo. Avancos tecnolégicos no processo de caracterizacdo de reservatorios
de petroleo e gds como a sismica 3D e atributos sismicos enriqueceram a
descricdo da subsuperficie realizada por especialistas. No entanto, a andlise
dessa grande quantidade de dados se tornou uma tarefa complexa. Este traba-
lho faz uso de redes convolucionais para classificacdo de fdcies sismicas, uma
das etapas que compdem a caracterizagdo de reservatorios. Os modelos gera-
dos foram aplicados em dados sintéticos do reservatorio Stanford VI-E e em um
benchmark baseado no bloco F3, parte de um reservatorio real. Comparando-
se com outros modelos avaliados no mesmo conjunto de dados, as redes clas-
sificadoras produzidas neste trabalho obtiveram resultados similares, passando
de 90% de acurdcia na classificagdo de algumas fdcies sismicas.

1. Introducao

A caracterizacdo de reservatorios de petrdleo e gds se beneficiou de avangos tecnoldgicos
como a sismica 3D e atributos sismicos, que fornecem informagdes qualitativas da geo-
metria e dos pardmetros fisicos da subsuperficie. Essas tecnologias, tornaram complexa
a andlise dessa grande quantidade de dados disponiveis aos intérpretes [Sancevero 2007].
A classificacdo de ficies sismicas ¢ uma das etapas que compdem a caracterizacdo de
reservatorios. Na geologia, uma fdcies sismica € definida como um corpo rochoso com
caracteristicas de reflexdo distintas daqueles em seu entorno [Reading 1996].

Recentemente, algoritmos de deep learning foram propostos como alternativa para
solucionar os problemas apresentados pela classificagdo manual e assistida—por técnicas
ndo supervisionadas—de fdcies sismicas [U. Waldeland and Solberg 2017, Zhao 2018,



Yazeed et al. 2019]. Esses algoritmos sdo usados para extrair representacdes dos dados
e realizar a classificacdo de fécies sismicas de maneira automatica. Este trabalho, entdo,
propde o desenvolvimento de um classificador de facies sismicas fazendo uso das técnicas
de deep learning com o objetivo de obter um mapeamento entre dados sismicos e valores
de facies de um reservatorio.

A abordagem escolhida nesse trabalho ¢ de utilizar as classificagdes de facies
em pogos como alvo do algoritmo de classificacdo com o intuito de reduzir o ruido de
treinamento e empregar os dados sismicos tridimensionais na vizinhanga da area que serd
classificada como entrada do algoritmo, tirando proveito da correlagdo espacial em todas
as dimensdes. Por consequéncia, o treinamento da rede ¢ condicionado as regides do
reservatério com pogos ja perfurados, mas a classificagcdo de fécies realizada pela rede
apods o treinamento pode ser aplicada em toda extensdo da sismica. A escolha de redes
convolucionais como classificador se dd pela sua excelente capacidade de reconhecer e
abstrair padrdes espaciais dos dados de entrada.

Como classificador, € utilizada uma rede convolucional 2D—o mesmo tipo
empregado na classificagdo de imagens como no conjunto de dados ImageNet
[Krizhevsky et al. 2012]. A linguagem de programacdo Python foi utilizada para a
implementagdo da proposta. As bibliotecas usadas foram: Keras, para defini¢do, trei-
namento, e teste dos modelos de redes convolucionais; Tensorflow como backend da
biblioteca Keras; Matplotlib € K3D para visualizacdo de dados e resultados. O cédigo
produzido durante este trabalho se encontra no repositério do GitHub no enderego:
https://github.com/thurbridi/cnn-facies—-classifier.

2. Dados de Treinamento

Os dados sismicos sdo normalmente disponibilizados como um volume de valores
de reflexdo das ondas de energia originadas pela fonte durante a aquisicio sismica’.
Denomina-se esse volume como cubo sismico, apesar de ndo haver nenhuma imposi¢ao
que suas dimensdes tenham tamanhos iguais.

Para cada exemplo usado como entrada da rede € feita uma subamostragem do
cubo sismico para um cubo de dimensdes n X n x n. O objetivo da classificacdo ¢ o
ponto central dessa amostra, ou seja, queremos identificar a qual facies esse ponto central
pertence. O tamanho escolhido para amostragem impde uma restricdo espacial para a
rede, j4 que o aprendizado € realizado com base em exemplos individualmente. Como o
modelo utiliza a convolugdo 2D, € preciso transformar as informac¢des do cubo amostrado
para que se adéquem ao formato bidimensional que alimenta o modelo. O objetivo ¢
realizar essa transformac@o sem perder as correlacdes espaciais nas trés dimensdes do
cubo e, para isso, sdo extraidas trés se¢des passando pelo centro do cubo, uma para cada
eixo. Essas segcdes sdo entdo empilhadas no formato de uma imagem RGB, com cada

secdo assumindo os valores de um dos canais de cor. Esse processo € ilustrado na Figura
1.

No caso dos dados usados para treinamento e validagdo da rede, cada exemplo
deve estar associado a um rétulo que identifique a saida esperada. No método aqui pro-

10s dados obtidos no método sfsmico ainda passam por uma série de processamentos a fim de reduzir
o ruido das medic¢des e descartar reflexdes irrelevantes ao reservatorio. Essa etapa é chamada de processa-
mento sismico mas ndo cabe o seu detalhamento no escopo desse trabalho.



Figura 1. Processo de geracao de imagens RGB a partir de amostras do cubo
sismico.
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posto, os rétulos de facies sdo provenientes das informagdes de pocos, que podem ser
visualizados como uma linha, aproximadamente vertical, que atravessa o cubo sismico.
Para cada um dos valores de facies classificadas no pogo, amostramos do cubo sismico a
regido em volta do valor, ou seja, deslizamos um cubo centrado ao longo da linha do pogo
que atravessa os dados sfsmicos, realizando o processo de amostragem descrito acima e
associando os valores de facies classificadas.

3. Experimentos e Resultados

Foram avaliados 5 modelos, um no conjunto de dados Stanford VI-E e quatro no conjunto
do bloco F3. Todos os modelos possuem a mesma arquitetura da Tabela 1 (com excecdo
das camadas de entrada e saida, que dependem do tamanho da imagem de entrada ¢ a
quantidade de classes do problema) e configuracdes de treinamento. Entretanto, eles di-
vergem nos dados de treinamento em tamanho da entrada e a forma como os dados foram
amostrados. A seguir, ¢ detalhado cada um dos modelos, os modelos de nimero 2 foram
treinados para o bloco F3, enquanto o modelo 1.a foi treinado para o reservatorio Stanford
VI-E.

e Modelo 1.a: Foi treinado para o reservatério Stanford VI-E, utilizando o método
de amostragem por pogos como explicado no Capitulo 3;

e Modelo 2.a: Utiliza o método de amostragem por pocos, aqui foram usadas as
localizagGes de pocos reais do bloco F3, definidas por inline e crossline do volume,



somando seis pogos reais e um pog¢o adicional imagindrio para obter exemplos de
uma classe ndo representada nos outros seis. A rede foi treinada com imagens de
tamanho 32 x 32;
e Modelo 2.b: Treinado com todos os dados da parti¢do Treinamento do bloco F3.
Usando imagens de tamanho 32 x 32;
e Modelo 2.c: Também utiliza todos os dados da particdo de treinamento, porém
com imagens de tamanho 48 x 48;
e Modelo 2.d: Também faz uso de todos os dados de treinamento, treinada com
imagens 64 x 64

A ideia dos modelos 2.b-d € ndo restringir a quantidade de dados de treinamento
quando comparadas as redes do benchmark.

Tabela 1. Arquitetura da rede utilizada para a classificacdo em ambos os reser-

vatorios

Camada Tipo Unidades Filtros Kernel

1 Conv 2D - 32 X7
Ativacgdo (ReLU)

2 Max Pooling - - 2 %2

3 Dropout - - -

4 Conv 2D — 64 5 XD
Ativacgdo (ReLU)

5 Max Pooling - - 2 %2

6 Dropout - - -

7 Conv 2D - 128 3% 3
Ativacgdo (ReLU)

8 Max Pooling - - 2 %2

9 Dropout - - -

10 Flatten - - -

11 Dense 200 — —
Ativacgdo (ReLU)

12 Dense 4 (Stanford VI-E) ou 6 (Bloco F3) — —

Ativacdo (SoftMax)



3.1. Stanford VI-E

O reservatério Stanford VI-E [Lee and Mukerji 2012] é um modelo sintético de reser-
vatério criado com o objetivo de testar algoritmos de modelagem, caracterizagdo, e
producdo de reservatérios. E um conjunto de dados extenso com mais de 6 milhdes de
células contendo propriedades petrofisicas e atributos sismicos. Os dados sdo disponibi-
lizados em um volume de tamanho 150 x 200 x 200, as células tem dimensdes 25m nos
eixos horizontais = e y € 1m no eixo vertical z. Portanto, o reservatério tem uma extensao
de 3.750m na direcdo leste-oeste, 5.000m na dire¢@o norte-sul e 200m de profundidade.

Antes de realizar o processo de amostragem e geracdo de imagens de treinamento,
neste caso, € preciso criar pocos imagindrios para impor as restricdes praticas do método
proposto, visto que ndo sdo definidos pogos no Stanford VI-E. Para tanto, foram esco-
lhidas 10 posi¢des x e y aleatdrias do cubo sismico, cada uma representando a posi¢do
de um poco. Percorrendo o eixo z nessas posi¢oes, sdo amostrados, do volume sismico,
cubos de tamanho 32 x 32 x 32.

Neste experimento, foi utilizado todo o cubo sismico como conjunto de teste.
Para isso, repete-se o processo de amostragem acima, sem as restricdes de pogos. Logo,
sdo amostrados, rotulados, e transformados em imagens, cubos 32 x 32 x 32 de todas as
posi¢des possiveis do volume sismico. O conjunto de teste permite avaliar a capacidade de
generaliza¢do do modelo treinado. Ou seja, quao bem a rede classifica exemplos que ndo
foram vistos anteriormente. Entretanto, como os dados de treinamento (880 exemplos)
representam apenas uma pequena fracdo dos dados de teste (1.769.768 exemplos), os
casos em que os dois conjuntos se sobrepde ndo foram removidos dos dados de teste.

As facies sismicas foram mapeadas para classes do problema de classificagio atri-
buindo um cédigo numérico para cada uma:

0. floodplain: depésitos de argila;

1. pointbar: depésitos de areia que ocorrem ao longo das bordas convexas internas;
2. channel: depbsitos de areia;

3. boundary: borda de argila.

Apbs o treinamento do modelo apresentado, foram calculadas as métricas:
acurdcia média, F1-Score e matriz de confusido [Sokolova and Lapalme 2009]. Os re-
sultados estdo expostos na Tabela 2. O modelo apresentou acurdcia média de 0.89 que
significa uma alta taxa de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos entre as classes.
O valor de precision); indica que, em média, 60% dos pontos classificados como uma
determinada facies foram previstos corretamente. J4 o valor do recall); indica que, em
média, 61% dos pontos de uma facies sdo classificados corretamente.

Tabela 2. Resultado no conjunto Stanford VI-E.
Modelo | Acuracia média | Precision,; | Recall,; | F1-Score,,

la 0.8903 0.6000 0.6119 0.6027

Com a matriz de confusdo, presente na Figura 2, podemos identificar as classes
nas quais a rede teve maior dificuldade em aprender. Nota-se que, enquanto a classe 0
teve 93% de previsdes corretas, existe grande mistura entre as classes 1, 2 ¢ 3. No caso
da confusdo entre as classes 1 e 2, [Lee and Mukerji 2012] explicam que as duas classes



sdo ambas areias e seus valores de impedancia sdo muito parecidos e, portanto, suas
respostas sismicas também devem ser similares. O desempenho ruim da classe 3 pode
estar relacionado a sua baixa frequéncia nos dados de treinamento, assim como a classe
1. E importante ressaltar que o balanceamento dos dados realizado ndo introduz novas
informacdes no treinamento da rede e portanto ndo corrige a deficiéncia da amostragem
original. O balanceamento apenas equilibra as métricas utilizadas durante a etapa de
treinamento e validag@o, dando a mesma importancia para todas as classes.

Figura 2. Matriz de confusao do resultado de classificacao do conjunto Stanford

VI-E.
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3.2. Bloco F3

Localizado na costa dos Paises Baixos, o bloco F3 possui dimensdes 16km x 24km e foi
mapeado utilizando o método sismico 3D para a exploragdo de petréleo e gds na regido.
No benchmark de [Yazeed et al. 2019], parte do bloco F3 ¢ processada e divida em trés
parti¢ches: uma para treinamento e outras duas para teste, onde foram separadas, ao final
do trabalho, 6 classes de facies.

0. Upper North: claystone e arenito do Mioceno até o Quaterndrio.

1. Middle North: areias, arenitos, e claystones do Paleoceno até Mioceno;

2. Lower North: mesma constituicdo da classe Middle North;

3. Chalk/Rijnland: carbonatos do Cretdcio Superior e Paleoceno; formagdes de ar-
gila com arenitos do Cretdcio Superior;

Scruff: claystones do Jurassico Superior e Creticio Inferior;

Zechstein: evaporitos e carbonatos do Zechstein;

e

Para a gerag@o do conjunto de treinamento e validagdo no bloco F3, foram segui-
dos dois caminhos diferentes: um focando na proposta deste trabalho de utilizar apenas
as informagdes de pogos; outro utilizando todos os dados disponiveis da parti¢do de trei-
namento para melhor comparar os resultados com o benchmark em questao.

Na amostragem através de pocos, foram utilizadas as localiza¢Ges de pogos reais
do bloco F3, entretanto, os pog¢os presentes na parti¢do de treinamento sdo concentrados



em uma pequena drea. Devido a isso, um pogo adicional foi assumido para incluir exem-
plos da classe Zechstein no treinamento. As localiza¢Oes usadas estdo listadas abaixo pelo
seu inline e crossline, respectivamente:

Poco "F02-01": (362, 336)

Poco "F03-03": (318, 460)

Poco *F03-05-S17: (452, 455)

Poco "F03-06": (426, 391)

Poco "FO3-FB-101": (353, 430)

Poco "FO3-FB-106": (356, 429)

Poco adicional: (350, 900)

Para os modelos 2.b-d, a amostragem foi realizada em todo o cubo de treina-
mento. Devido a enorme quantidade de exemplos, foi impraticavel salvar e carregar todos
os exemplos em memoria. Isso acontece pois imagens proximas criam uma redundéncia
de informac@o, aumentando drasticamente o uso de memoria comparado ao cubo origi-
nal. Para resolver esse problema, implementou-se a geragdo e carregamento dindmico
de exemplos para o treinamento e previsdo da rede, através da biblioteca Keras. Desse
modo, permanecem em memoria apenas os exemplos sendo processados no batch atual
do treinamento ou previsdo.

Nk w =

Ap6s o treinamento dos modelos, os cubos das particées Teste #1 e #2 foram
recriados com as previsoes de cada um dos modelos, totalizando oito novos cubos. As
métricas propostas neste trabalho foram calculadas em comparacdo com cada cubo de
teste e também na unido dos dois. Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 3,4 e 5.

Nessas tabelas, € evidente que o modelo 2.a teve um desempenho pior do que foi
visto no reservatério Stanford VI-E. Isso j4 era esperado pois o dado real € mais ruidoso,
no entanto, outras caracteristicas do reservatorio podem ter influenciado o resultado ja que
os dois reservatorios t€ém formagdes de naturezas diferentes. Nos resultados dos modelos
2.b até 2.d, podemos analisar os efeitos do tamanho da imagem de entrada da rede (logo,
do tamanho do cubo de amostragem). Nesses modelos, os resultados variam de formas
diferentes dependendo do conjunto de teste. [Yazeed et al. 2019] explica que na parti¢do
Teste #2 existe um diapiro (acidente geoldgico associados ao levantamento e erosdo de
camadas) da classe Zechstein, uma estrutura ndo presente em nenhuma outra particdo. Ao
analisar os resultados na unido dos conjuntos de teste, o desempenho do modelo piora com
o aumento do tamanho da imagem, evidenciado pelo F1-Score que teve uma diferenca
aproximada de 4.5% entre os modelos 2.b e 2.d.

Tabela 3. Resultados dos modelos na particao Teste #1.

Modelo | Acuracia média | Precision,; | Recall,; | F1-Score,,
2.a 0.8740 0.4831 0.5108 0.4770
2.b 0.9423 0.7442 0.7576 0.7141
2.c 0.9448 0.7407 0.7363 0.6916
2.d 0.9444 0.7070 0.6424 0.6319

A Figura 3 apresenta as matrizes de confusdo obtidas da unido dos conjuntos de
teste. Em todos os casos, nota-se a mistura de classes com menos representacdo no con-
junto de dados, com a excecdo da classe Zechstein no modelo 2.b que teve 71% de pre-
visdes corretas para essa facies. Também € interessante observar que mesmo com a grande



Tabela 4. Resultados dos modelos na particdo Teste #2.

Modelo | Acuracia média | Precision,; | Recall,; | F1-Score,,
2.a 0.8968 0.3989 0.4515 0.3918
2.b 0.9656 0.6223 0.6685 0.6257
2.c 0.9734 0.6430 0.6528 0.6319
2.d 0.9804 0.6947 0.6391 0.6488

Tabela 5. Resultados dos modelos nas particoes Teste #1 e #2.

Modelo | Acuracia média | Precision,; | Recall,; | F1-Score,,
2.a 0.8845 0.4418 0.4707 0.4503
2.b 0.9530 0.7343 0.7324 0.6985
2.c 0.9579 0.7410 0.7091 0.6833
2.d 0.9609 0.7392 0.6444 0.6537

limitag¢@o de dados do modelo 2.a, as classes 0, 1 e 2 apresentam bons resultados, porém
muitas outras se misturam, criando um resultado ruidoso. Com o aumento do tamanho da
imagem, o resultado classes 1, 2 e 3 melhorou, porém em detrimento das outras classes,
em especial a classe 5, caindo de 0.71 para 0.26. Como refletido na métrica F1-Score, o
modelo 2.b apresentou o resultados mais balanceados entre os aqui avaliados.

Como as métricas deste trabalho diferem das utilizadas no benchmark, também fo-
ram calculadas as mesmas métricas 14 empregadas (detalhadas no trabalho referenciado)
para permitir a comparagdo. Esses valores se encontram na Tabela 6, que pode ser com-
parado com a Figura 4, onde sdo destacados os modelos que possuem resultados similares
aos do modelo 2.b deste trabalho.

Tabela 6. Resultados dos conjuntos Teste #1 e #2 com métricas do benchmark.

Class Accuracy
Modelo | PA | Zechstein Scruff Rijnland/Chalk Lower N. Middle N. Upper N. | MCA | FWIU
2.a 0.65 0.19 0.22 0.38 0.76 0.59 0.68 0.47 0.52
2b 0.86 0.71 0.31 0.59 0.93 0.90 0.96 0.73 0.76
2¢ 0.87 0.59 0.24 0.63 0.96 0.89 0.95 0.71 0.78
2d 0.88 0.26 0.22 0.60 0.98 0.86 0.95 0.64 0.79

Aqui pode-se atentar que apesar das métricas PA, MCA e FWIU nas regides desta-
cadas serem proximas, a distribui¢do de class accuracy € bem distinta nos modelos patch-
based, section-based e no modelo 2.b. A seguir, serdo discutidas algumas vantagens e
desvantagens do método aqui proposto ja que a diferenga entre os modelos apresentados
vai além dos resultados apresentados.

4. Conclusoes

O problema de classificagdo de facies sismicas tem grande importincia no processo de
caracterizacdo de reservatorios de petréleo e gds, uma vez que ajuda a descrever as estru-
turas da subsuperficie, dando base as decisdes econdmicas de alto custo. Neste trabalho,
apresentou-se um método de amostragem unindo dados de pogos e de reflexdes sismicas
para o treinamento de redes neurais convolucionais que realizam a classificagdo dessas



Figura 3. Matrizes de confusédo para os conjuntos de teste #1 e #2
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facies a partir do dado sismico. Foram apresentados cinco modelos testados em dois
cendrios distintos: o reservatorio sintético Stanford VI-E e o bloco F3 no Mar do Norte.
Como parte dos objetivos iniciais deste trabalho, também foram comparados alguns mo-
delos com trabalhos relacionados da literatura.

Com os resultados apresentados na se¢do anterior, o método proposto teve seu de-
sempenho limitado nos dados reais quando impostas as restricdes praticas da exploracio
de hidrocarbonetos. O uso dos dados localizados apenas em pog¢os reduz drasticamente a
quantidade de exemplos disponiveis para treinamento da rede e também limita a variabili-
dade das amostras, trazendo exemplos similares. Na pratica, esses dados ainda poderiam
ser suplementados pela criagdo de exemplos adicionais de outras regides do reservatorio,
através da classificagdo manual, por exemplo. Quando a restricdo de amostragem em
pogos foi removida a fim de comparar os modelos produzidos com outros trabalhos, fo-

ram obtidos resultados resultados similares, com acurdcias de algumas classes passando
de 90%, chegando até 98%.



Figura 4. Resultados dos modelos de base do benchmark para os conjuntos

Teste #1 e #2.
Table 3: Results of both test sets

""—-—.ﬁ,‘\‘_r\ Metric PA Class Accuraf:y MCA | FWIU
Model T Seruff Rijnland/Chalk Lower N. S. = Middle N. S.

Patch-based maodel 0.788 0.264 0.074 0.499 0.992 (.804 0.754 0.565 0.640
Patch-based + aug,. 0.852 0.434 0.221 0.707 0.974 0.884 0.916 0.689 0.743
Patch-based + aug + skip 0.862 0.458 0.286 0.673 0.974 0.912 0.926 0.705 0.757
Section-based model 0.879 0.219 0.539 0.744 0.951 (.872 0.973 0.716 0.789
Section-based + aug. 0.901 0.714 0.423 0.812 0.979 0.940 0.956 0.804 0.844
Section-based + aug + skip 0.905 0.602 0.674 0.772 0.941 0.938 0.974 0.817 0.832

Fonte: [Yazeed et al. 2019].

Como caracteristica do método, deve-se escolher um tamanho de amostragem para
a criagdo das imagens de entrada da rede. Comparando trés modelos com tamanhos de
entrada diferente, observou-se que a amostragem de tamanho 32 x 32 x 32 resultou em
uma classificacdo de facies sismicas mais equilibrada entre as diferentes classes. Também
decorrente do processo de amostragem, o método ndo realiza previsdes de facies muito
préximas das extremidades do volume sismico e nao foi avaliado se existe a possibilidade
de contornar essa limitagdo.
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