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RESUMO

A industria de petréleo é responsavel pela geracao de diversos tipos de dados cruci-
als para a administracao e tomada de decisoes em campos de exploracao. Atualmente, a
industria estd incorporando o uso de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina como
ferramentas para aprimorar a tomada de decisoes e a gestao, tirando proveito dos vastos
conjuntos de dados jé coletados. O objetivo deste Trabalho de Conclusao de Curso (TCC)
é fazer a classificacao de secoes de perfis de imagem acustica para ser utilizado em modelos
de Machine Learning e também implementar esses algoritmos para classificar e localizar
pontos de coleta de amostras em perfis de imagem actstica de pocos. Para alcancar esse
fim, foi feita a selecao dos dados de entrada e critérios de classificacao. Inicialmente,
foram empregados algoritmos de aprendizado supervisionado tradicionais, como Support
Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF), porém posteriormente foi necessario im-
plementar modelos de Redes Convolucionais para fazer a classificacao e localizacao das
amostras no perfil. Os dados do pogo utilizados foram disponibilizados pela ANP (SEI n®
48610.233579/2023-38). Ao todo foram utilizadas 2566 imagens para treinamento e va-
lidacao dos modelos. Os resultados finais do modelo nao convergiram para a classificacao
e localizacao das amostras, entretanto os dados classificados para treinamento foram or-
ganizados em um dataset (banco de dados) para serem utilizados em projetos futuros.

Palavras-Chave — Aprendizado de Maquina, Classificacao de Imagens, Engenharia de
Petroleo, Perfilagem de Pocos, Perfil de Imagem Actstico.



ABSTRACT

A petroleum industry is responsible for generating various types of crucial data for ex-
ploration field management and decision-making. Currently, the industry is incorporating
the use of artificial intelligence and machine learning as tools to enhance decision-making
and management, leveraging vast sets of already collected data. The objective of this
Undergraduate Thesis is to classify sections of acoustic image logs for use in machine le-
arning models and to implement these algorithms to classify and locate sample collection
points in well acoustic image profiles. To achieve this goal, the selection of input data
and classification criteria was carried out. Initially, traditional supervised learning algo-
rithms such as Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF) were employed.
However, it was later necessary to implement Convolutional Neural Network models for
sample classification and localization in the profile. Well data used were provided by ANP
(SEI No. 48610.233579/2023-38). A total of 2566 images were used for model training
and validation. The final model results did not converge for sample classification and
localization; however, the classified training data was organized into a dataset for use in
future projects.

Keywords — Machine Learning, Image Classification, Petroleum Engineering, Well Log-
ging, Acoustic Image Log.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, mesmo com todos os avangos e investimentos em energias renovaveis, o
petréleo segue como uma das fontes de energia mais utilizadas no mundo (QIN et al.,
2023). A exploragdo do combustivel féssil acumulado em bacias sedimentares se inicia
pela identificacao de areas promissoras, aquisicao de dados sismicos até a perfuracao dos
primeiros pocos exploratorios. A perfilagem destes pogos agrega uma série de informacoes
petrofisicas que irao alimentar o modelo geoldgico do reservatorio. Dessa forma, muitas
sao as informagoes obtidas direta ou indiretamente de bacias sedimentares. Nesse cenario,
a industria petrolifera enfrenta diversos desafios na organizacao de banco de dados e no
processamento das informacgoes. A analise técnica apropriada dos dados é de fundamen-
tal importancia no desempenho da industria de hidrocarbonetos e atualmente ela ainda
é feita em grande parte por especialistas, que fazem a classificacao e interpretacao dos
dados. A otimizacao na classificacao desses dados permitiria contribuir para agilizar o
processo de analise técnica, deixando os especialistas apenas com a tarefa de interpretagao
dos dados coletados. Esse cendario pode ser alcancado através da digitalizacao de sistemas
de instrumentacao contribuindo assim, para o desenvolvimento de tecnologias de infraes-
trutura compreensivel para os campos de producao e compartilhando conhecimento a fim

de otimizar os processos de exploragao e produgao (SIRCAR et al., 2021).

A utilizacao de Inteligéncia Artificial (IA), tem se mostrado uma ferramenta impor-
tante para as tomadas de decisoes na industria de 6leo e gds (KOROTEEV; TEKIC,
2021), e com o subcampo dela, o machine learning (aprendizado de maquina), que devera
apresentar um crescimento ainda maior nos préximos anos, contribuindo com seu valor
para o desenvolvimento desta industria, pois a suas técnicas tem o potencial de aprimorar

inimeras agoes criticas realizadas por administradores e engenheiros nesse setor.

Atualmente, as tarefas de machine learning (ML) podem ser classificados como tarefas
de regressao, classificagao, clustering (clusterizacao) e non-clustering (nao clusterizagao),
existindo diversos algoritmos com diferentes abordagens para suas solugoes. Entre eles

pode-se citar a regressao linear, arvores de decisdo,support vector machine (maquinas de
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vetores de suporte), redes neurais e Deep Learning (aprendizagem profunda), entre outros.

Para a aquisicao de dados petrofisicos, perfis de pocos de petrdleo sao essenciais para
o desenvolvimento e melhor compreensao dos campos de producao. As ferramentas de
perfilagem descidas durante ou apds a perfuracao dos pogos apresentam diferentes pro-
priedades para a aquisicao de uma série de dados essenciais para a exploragao, como
propriedades elétricas, acusticas, mecanicas, radioativas, entre outras, que sao registradas
no perfil geofisico. Durante a coleta de dados de pocos, podem ser retiradas amostras
laterais que sao utilizadas para identificacao de dados diretos da rocha, de grande im-
portancia para a calibragao de perfis do pogo. Uma das dificuldades relacionadas a coleta
de amostras laterais é a identificacao da profundidade real de coleta em imagens acustica
devido a imprecisao da ferramenta quanto a profundidade que a amostra foi coletada.
A identificacao dessas amostras, por intermédio de técnicas computadorizadas seria de
extrema ajuda para os especialistas que fazem sua classificacao, podendo reduzir con-
sideravelmente o tempo investido na identificacao dessas amostras permitindo que eles
utilizem melhor o seu tempo para a interpretacao dos dados das amostras ou do perfil

estudado.

1.1 Objetivo

1.1.1 Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral a identificagao de pontos de coleta de

amostras laterais no poco 7-BUZ-12-RJS utilizando aprendizado de maquina.

1.1.2 Especifico

O presente trabalho de TCC tem como objetivos especificos:

e Montar um banco de dados para o treinamento dos modelos de aprendizado de

maquina

e Implementar algoritmos de aprendizado de maquina para a classificacao e localizagao
de coleta de amostras em imagens de perfis de poco, sendo possivel a identificacao
de areas onde houve a coleta de amostras laterais em perfis de imagem actstica de

pOGos;
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Perfilagem

A perfilagem de pogo € a pratica de realizar registro detalhado das formagoes geoldgicas
atravessadas durante a perfuragdo do pogo. Os perfis geofisicos (veja Figura 1) sao me-
didas indiretas, ou seja, sao uma interpretacao feita com base nas propriedades fisicas
das rochas, que fornece dados das rochas e fluidos da formacao. Ja as medidas diretas,
que sao obtidas através de ensaios feitos em amostras da formagao, através da coleta de

amostras do poco, podendo ser amostras laterais ou testemunhos (ASSAIFE, 2022).
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Figura 1: Exemplo de perfis de pocos
Fonte: Assaife (2022)

As principais informacoes que costumam ser adquiridas através de perfilagem sao: per-

fis de raios gama, de resistividade, de densidade, de néutrons, de ressonancia Magnética,
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de espectroscopia de raios gama, litogeoquimico, testes de pressao, perfis de imagem re-
sistiva, de imagem acustica, coleta de amostras laterais e amostragem de fluidos. Cada

uma dessas ferramentas tem papel importante no melhor desenvolvimento do campo.

2.2 Coleta de Amostras

Amostras laterais (Figura 2) sdo amostras de rocha cilindricas de 5”7 de comprimento,
retiradas da parede do pogo por uma ferramenta de perfilagem a cabo (Figura 3), composta
basicamente por uma pequena broca de diametro de 1 ou 1,5” (Figura 4) e tubos bipartidos

para o armazenamento das amostras.

Figura 2: Amostras laterais de rocha
Fonte: "SCHLUMBERGER?”. .. (2022)

Figura 3: Exemplo de ferramenta de amostragem lateral MSCT da
Schlumberger
Fonte: "SCHLUMBERGER?”. .. (2022)
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Figura 4: Broca para corte das amostras laterais

Fonte: "SCHLUMBERGER?”. .. (2022)

Meio a tantos dados indiretos obtidos em uma perfilagem, as amostras laterais se
destacam como dados diretos da rocha, importantissimos para a calibracao dos demais
perfis petrofisicos e melhor compreensao das rochas. Apds a aquisicao essas amostras
passam por limpeza, descricao macro e microscépica e uma série de ensaios de laboratorio
que fornecerao informacoes como datacao, porosidade, permeabilidade, granulometria,

molhabilidade, entre outros.

E inerente & aquisicao dessas amostras, que haja imprecisao quanto a profundidade de
retirada, que se da pelo esticamento do cabo e movimentacao do guincho que sustenta a
ferramenta. Dessa forma, para a melhor correlagao dessas imagens com os demais perfis e
posicionamento preciso na coluna geoldgica, utiliza-se a identificagao visual das amostras
retiradas nos perfis de imagem acustica adquiridos apds a coleta. As imagens acusticas
refletem bem a parede do poco e por isso, os orificios deixados apds a coleta sao de facil

identificagdo nessas imagens, conforme a Figura 5.
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Figura 5: Identificacao em imagens actsticas, dos orificios deixados
pela retirada de amostras laterais.
Fonte: Elaboragao Propria

Pacheco menciona que atualmente, esse reposicionamento das amostras laterais, é feito
amostra a amostra pelo petrofisico. Trata-se de um trabalho moroso, mas de extrema
importancia, uma vez que as informacoes detalhadas obtidas das amostras laterais, se
posicionadas em uma camada equivocada podem prejudicar o modelo geoldgico, levando

a uma série de erros cumulativos (informagao pessoal)®.

2.3 Machine Learning (ML)

Mitchell (2013) define ML como, “Um programa de computador que aprende pela
experiéncia E, em relacao a algum tipo de tarefa T e performance P, se sua performance
P na tarefa T melhoram com sua experiéncia E.” E a técnica de programar computado-
res para melhorar sua performance a partir de experiéncias prévias. O aprendizado da
maquina ¢é na realidade a execucao de programas que otimizam parametros do seu modelo
com dados de treinamento ou experiéncia de execucgoes passadas. Seus modelos podem
ser preditivos, descritivos ou ambos (ALPAYDIN, 2010).

Embora o ML seja associado a inteligéncia artificial, outras areas de pesquisa, como

'Pacheco, E. K. F. via mensagem eletronica enviada & destinatdria Cecilia Garcia, em 20 de julho de
2022.
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probabilidade e estatistica, teoria da computacao e teoria da informacao, entre outras,
tem contribuigao direta para os avangos de métodos de aprendizado de maquina (FACELI
et al., 2011). Alpaydin (2010) complementa afirmando que o Machine Learning é um
subconjunto derivado da Inteligéncia Artificial e que utiliza teorias estatisticas nos seus
modelos matematicos. Para isso, o que esses algoritmos realmente fazem é deduzir uma
hipdtese que é capaz predizer resultados para dados que nao foram usados no treinamento
do algoritmo, ou seja, dados nao apresentados no seu treinamento. Essa capacidade do
algoritmo de inferir uma hipétese que ainda é aplicavel para novos dados de dominio

similar é chamada de capacidade de generalizagao de hipétese (FACELI et al., 2011).

Entretanto, ha também hipdteses com baixa capacidade de generalizacao, que sao
muito especializadas no conjunto de treinamento, nao sendo capaz de predizer bons resul-
tados para dados novos. Esses casos sdo chamados de overfitting (sobreajuste). O inverso
do overfitting seria o underfitting ou subajustamento, no qual o algoritmo desenvolve uma
hipdtese com menor acuracia. O underfitting pode ocorrer devido a dados nao represen-
tativos, ou o modelo de ML utilizado ser muito simples, com poucos parametros, ou cuja

parametrizacao nao seja capaz de representar a distribui¢ao de dados, nao conseguindo
representar os dados utilizados (FACELI et al., 2011).

A Figura 6 apresenta uma representacao grafica de cada uma das possiveis hipdteses

de um algoritmo apos a fase de treinamento.
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Figura 6: Representacao grafica de casos de underfitting e overfitting
Fonte: DATASCIENCE. .. (2022)

Além disso, cada algoritmo de ML apresenta dois vieses, um viés de representagao e um
viés de busca. Esses vieses sao necessarios para restringir o niimero de hipdteses a serem

visitadas no espago de busca, que segundo Faceli et al. (2011), sem um viés o algoritmo
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de aprendizado de maquina nao conseguiria generalizar o conhecimento adquirido no seu

treinamento e fazer a sua aplicagao com sucesso em novos dados.

Ademais, em muitos casos, algoritmos de ML precisam utilizar dados imperfeitos
para fazer suas previsoes, como dados ruidosos, inconsistentes, ou com valores ausentes.
Por esse motivo muitos algoritmos utilizam técnicas de pré-processamento para evitar ou

minimizar o efeito dessas inconsisténcias (FACELI et al., 2011).

Uma das principais distingoes entre os tipos de algoritmos de aprendizado de maquina
é a forma que o algoritmo aprende e treina. E durante a fase de treinamento que o
algoritmo aprimora a sua hipotese, e onde ele pode se tornar especializado no conjunto de
treinamento (overfitting) ou é pouco treinado e ndo tem uma taxa de acerto satisfatéria

(underfitting).

Os métodos de aprendizados mais comuns sao o aprendizado supervisionado, e 0 nao
supervisionado. A Figura 7 apresenta um esquema com os diferentes tipos de aprendizado,
segundo Faceli et al. (2011). H4 ainda o aprendizado por reforco, que é mais complexo e
tem légica de aplicacao diferente (MITCHELL, 2013).

Figura 7: Hierarquia de aprendizado
Fonte: Faceli et al. (2011)

2.3.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ utilizado por alguns algoritmos, e consiste na uti-
lizacao dos resultados do conjunto de dados para ajustar a hipotese conforme ocorre o
treinamento. Faceli et al. (2011) faz a rela¢do com o termo supervisionado que vem da si-

mulacao e da presenga de um supervisor externo, que conhece o resultado para o conjunto
de dados.
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Esse tipo de aprendizado é utilizado para resolver tarefas de previsao onde é encon-
trada uma hipotese ou funcao a partir dos dados de treinamento para ser utilizado com
conjuntos de novos dados para prever uma resposta. Esses algoritmos caracterizam mo-
delos preditivos. Alguns modelos que utilizam esse método de treinamento sao Arvores
de Decisao, Algoritmo de Naive Bayes, Redes Neurais, Regressao Linear e Logistica, entre
outros (FACELI et al., 2011).

2.3.2 Aprendizado nao supervisionado e por reforco

O aprendizado nao supervisionada é aquele que aprende com dados de teste sem
classificagao. Para tarefas de descrigao, o objetivo do algoritmo é explorar e identificar
formas de representar um conjunto de dados. Por tanto, algoritmos utilizados para esse
tipo de tarefa nao fazem a comparacao entre os dados de saida e do rétulo dos dados
de treino, caracterizando o aprendizado nao supervisionado. Alguns exemplos desse tipo
de tarefa sao o agrupamento de um conjunto de dados e a identificagdo de regras de

associacao entre grupos de atributos diferentes (FACELI et al., 2011).

Para problemas que caracterizam o aprendizado por reforgo, o algoritmo durante o
treinamento tem como objetivo refor¢ar ou recompensar uma acao considerada positiva e

de punir uma agao considerada negativa (FACELI et al., 2011).

Um fator que pode dificultar o aprendizado por refor¢co do algoritmo é quando o sis-
tema tem informagoes sensoriais nao confidaveis ou enviesadas, aumentando a incerteza
que deve ser levada em consideracao no algoritmo. E possivel também que uma tarefa
demande a operacao de multiplos agentes que precisam interagir entre si para conse-
guir completar a tarefa ou objetivo comum, dificultando a implementacao desse tipo de
algoritmo (ALPAYDIN, 2010).

2.4 Classificacao

O objetivo de algoritmos de classificacao é a partir de um conjunto de dados de
entrada definir um resultado de um conjunto de respostas com valor discreto. Na maioria
dos casos nesse conjunto as respostas tem baixa correlagao entre si, para que apenas uma

seja definida como resultado para aqueles dados de entrada especificos (BISHOP, 2006).

Apoés a fase de treinamento o algoritmo pode determinar uma regra de descriminacao
entre as classes. Essa regra é uma fungao que separa os dados de treinamento para as

diferentes classes de classificacao, e se essa regra conseguir ser abstraida ela pode fazer a
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classificacao de novos dados que o algoritmo ainda nao teve contato (ALPAYDIN, 2010).

Para modelos probabilisticos, a regra de classificacao para algoritmos com apenas duas
respostas, ou duas classes, retorna uma representacao binaria, onde o resultado varia em
um intervalo de 0 a 1, para valores préximos ou igual a um (1) representaria uma classe, e
para valores préximos ou igual a zero (0) representaria a outra classe. Para modelos onde
ha mais de duas classes para atribuir ao conjunto de entrada ¢é utilizado vetores com k
elementos, onde k seria o nimero de classes utilizadas para a classificacao, e onde todos
os valores variariam de 0 a 1, sendo a posicao com valor mais proximo de 1 o resultado
da classificagao (BISHOP, 2006).

Em alguns casos esse tipo de classificacao pode representar a probabilidade condicional
P(Y|X) de um determinado conjunto de dados ser classificado com uma determinada

classe, onde X seria os dados de entrada, e Y seria uma das classes utilizada pelo algoritmo
(ALPAYDIN, 2010).

2.4.1 Segmentacao de Imagens

A segmentacao de imagem é a tarefa de particionar uma imagem em multiplos seg-
mentos (GERON, 2019). Bishop (2006) descreve que o objetivo da segmentacio é o
particionamento de imagens em regioes onde ha homogeneidade visual aparente ou a qual
corresponde a um objeto ou parte de um objeto. Os algoritmos de segmentacao nao con-
volucionais tratam cada pixel na imagem como pontos independentes caracterizados por

dados, que sao utilizados para que a classificacao do pixel seja feita (BISHOP, 2006).

Géron (2019) divide a segmentagao de imagens em dois tipos: “semantic segmen-
tation” (segmentagao semantica) e “instance segmentation” (segmentagao de instancia).
Em segmentacao semantica todos os pixels que fazem parte do mesmo tipo de objeto
sao designados em um mesmo segmento. Em um exemplo, o sistema visual de um carro
autonomo identificaria todos os pixels que compoem a imagem de um pedestre como do
tipo "pedestre”, sem fazer a distin¢ao se hd um ou mais pedestres na imagem, sobrepostos
ou nao, todos os pixels serao classificados como a classe “pedestre”. Ja em segmentagao
de instancia ha a diferenciacao entre as instancias do tipo segmentado. No exemplo ante-
rior haveria a diferenciacao entre os pedestre identificados na imagem original (GERON,
2019).

A Figura 8 ilustra alguns algoritmos de classificacao de imagens, a Figura 8a repre-

sentam os dados de saida de um algoritmo de segmentagao semantica, e a Figura 8d
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representa os dados de saida de um algoritmo de segmentacao de instancia.

Segmentacao Classificagao

Semantica + localizagao
Detquéo Segmentacéo
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Figura 8: Algoritmos de classificacao de imagens e seus valores de
saida (a) segmentacdo semantica; (b) classificagao e localizagao (c)
Detecgao de objetos; (d)Segmentagao de instancia.

Fonte: Olivatto (2021)

2.4.2 Algoritmos de Classificagao

Dentro dos algoritmos de classificacao de imagens ha modelos classicos de aprendizado
de maquina que podem ser utilizados para fazer essa tarefa, porém sao mais simples e
menos eficientes para classificar imagens mais complexas. Alguns desses algoritmos sao o
Support Vector Machine (Maquina de Vetores de Suporte) e o Random Forest (RF) que

serao abordados a seguir.

2.4.2.1 Support Vector Machine (SVM)

Uma SVM é um modelo de aprendizado de maquina capaz de performar classificacao
linear e nao linear, regressao e até mesmo detecgao de outliers. SVMs sao excelentes para
a classificacao de datasets complexos, mas que nao sao muito extensos, devido ao seu
custo computacional (GERON, 2019).

O modelo SVM ¢é uma representagao de pontos no espaco, mapeados para que cada
categoria seja divididos por um hiperplano que deve estar o mais distante possivel dos con-
juntos que ele divide. A classificacao de novos pontos é feita baseada no posicionamento
do ponto em relacao ao hiperplano. A posicao do hiperplano é determinada pelos pontos
mais préximos de cada classe, e ele é equidistante de ambos. Esses pontos mais proximos

sdo chamados de Vetores de Suporte (GERON, 2019). A Figura 9 ilustra graficamente
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uma SVM em duas dimensoes.
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Figura 9: Representacao gréafica de valores de um dataset em um
plano. (a) representacao grafica de possiveis hiperplanos que podem
dividir o dataset as duas classes; (b), representacao de uma SVM com
hiperplano equidistante dos vetores de suporte

Fonte: Géron (2019).
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2.4.2.2 Random Forest (RF)

As RF sao um ensemble de varias arvores de decisao, sendo um algoritmo de apren-
dizado supervisionado (JIANG et al., 2023). O ensemble funciona combinando vdrias
arvores de decisao, nas quais cada uma ¢ treinada em um subconjunto aleatorio dos da-
dos de treinamento e caracteristicas selecionadas de forma aleatéria. Apds a construcao
de todas as arvores, a RF faz previsoes por meio da votacao (classificagdo) ou da média
(regressao) das saidas de todas as drvores para aquele conjunto de entrada (KHAN et al.,
2021).

As arvores de decisao sao um algoritmo menos complexo, que subdivide um problema
mais complexo em problemas menores que quando combinados em forma de arvore sao
a representacao da solugao desse problema (FACELI et al., 2011). As arvores de decisao
sao compostas por nés, no topo da arvore sao inseridos os valores de entrada em um né
de divisao que contém um teste condicional, e a partir do resultado deste o né seguinte no
mesmo galho é utilizado como nova condicao. Esse processo é repetido até os nods folhas,
chamados assim por estarem nas extremidades de um galho da arvore de decisao, que
contem uma funcao que representativa da solucao do problema para aquele conjunto de

entrada (FACELI et al., 2011). A Figura 10 representa uma arvore de decisdao simples.
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Figura 10: Exemplo de Arvore de Decisao
Fonte: Faceli et al. (2011)

A Figura 11 ilustra um algoritmo de RF. Nela sao montadas diferentes arvores de
decisao utilizando diferentes subconjuntos dos dados de entrada originais. Ao final, o mo-
delo coleta os resultados de todas as arvores e calcula o resultado final através da votacao

para modelos de classificagao, e da média dos resultados para modelos de regressao.

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-IN

Majority Voting / Averaging

v

Final Result

Figura 11: Representacao de Random Forest
Fonte: Khan et al. (2021)

Uma das limitagoes das arvores de decisao é que elas sao muito sensiveis a variacoes nos
dados de treinamento. Uma pequena variagao nesses dados e a arvore resultante pode ser

completamente diferente da drvore instanciada inicialmente (GERON, 2019). Por conta
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disso, a solucao de votacao feita em RF ameniza o problema de overfitting que arvores de
decis@o sofrem, diminuindo sua dependéncia em relagao aos dados de treinamento (KHAN

et al., 2021).

2.5 Redes Neurais

Uma rede neural ¢ um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro
humano, projetado para realizar tarefas complexas de aprendizado e reconhecimento de
padroes. Composta por camadas interconectadas de unidades de processamento, uma

rede neural é capaz de aprender e generalizar informacoes a partir de conjuntos de dados.

2.5.1 Inspiracao

Mitchell (2013) afirma que o desenvolvimento de redes neurais foi inspirado de certa
forma pela observagao de sistemas de aprendizado bioldgicos, e de como eles sao compostos
por redes complexas de neurdnios interconectados. O termo ‘Redes Neurais’ também teve
origem da inspiragao de sistemas de processamento de informagoes bioldgicos (BISHOP,
2006). Mesmo que a inspiracao das artificial neural networks (ANN) sejam sistemas

neurais biolégicos, ha diversas complexidades dos sistemas biolégicos que nao sao ou nao
podem ser modelados pelas ANNs (MITCHELL, 2013).

2.5.2 Neuronios

Segundo Piccinini (2004) o primeiro neurdnio foi proposto pelo neurofisiologista War-
ren McCulloch e o matematico Walter Pitts. O modelo do neurtnio artificial tinha como
conceito conter uma ou mais entradas de dados binarios, e conter uma tnica saida binaria.
O neurdnio também s6 seria ativado e retornava uma saida quando uma quantia pré-

estabelecida de dados de entrada eram usados (GERON, 2019).

Uma das arquiteturas mais simples de redes neurais chamada Perceptron foi criada
em 1997 por Frank Rosenblatt, e utilizava um neuronio artificial conhecido como TLU
(Threshold Logic Unit) (Figura 12), que tem nimeros como dados de entrada e saida, ao
contrario dos valores bindrios do modelo de McCulloch e Pitts, e cada valor de entrada é

associado a um peso especifico (GERON, 2019).
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Output: h_(x) = step(x” w)

Step function: step(z)
Weighted sum: z = x"w

Figura 12: Esquema de um neurénio artificial TLU
Fonte: Géron (2019)

O TLU calcula a soma dos seus valores de entrada com seus respectivos pesos e aplica
o resultado em uma funcao step resultando no valor de saida do neuronio. Essa funcao
pode variar de acordo com a necessidade do algoritmo. No treinamento dessas redes eram
alterados os valores dos pesos para melhorar os resultados, e determinar uma hipotese

que descreve bem o problema (GERON, 2019).

2.5.3 Deep Learning

Deep Learning (Aprendizagem Profunda) é uma subcategoria de ML onde essas es-
truturas aprendem e interpretam o conceito dos dados. As redes neurais sdo um dos
tipos de algoritmos utilizados em ML para que seja feito o modelamento de dados. Na
industria de Petréleo e Gas essas estruturas sao utilizadas para processar grandes quan-
tidades de dados e para conseguir uma boa performance nestes tipos de processamento.
Alguns exemplos de trabalhos que aplicam redes neurais nessa area sao o trabalho de
Sheikhoushaghi, Gharaei e Nikoofard (2022), que aplica redes neurais para o célculo do
taxa de produgdo de um campo de dleo, e o trabalho de Al-AbdulJabbar et al. (2022),
no qual foi desenvolvido um modelo que calcula a velocidade de perfuracao da rocha em
um campo de formagao carbonatica, utilizando dados de outros pogos para treinamento.
Segundo Sircar et al. (2021) as features (atributos) utilizadas sao escolhidas sem nenhuma
intervencao humana. Algoritmos de Deep Learning sao utilizados para executar operacoes

mais complexas, onde os algoritmos de ML nao teriam uma performance plausivel.

Um exemplo de rede neural extraido de Diersen et al. (2011) é apresentado na Fi-
gura 13. Nela se observa que a arquitetura das redes neurais é composta por neuronios
(nodes) que sao conectados por ligamentos (links) entre si. Cada neurénio recebe sinais
de entrada, que sao tratados pela sua funcao de ativacao e retornam um sinal de saida.

As funcgoes de ativagao sao tnicas de cada neuronio e seus links tém um peso préprio
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ditando a importancia de cada sinal de entrada para a funcao de ativacao. Os sinais de

saida dos neurdnios sao utilizados como entrada para outros neuronios.

Com esses elementos basicos, as redes neurais sao dispostas em camadas, sendo apenas
uma a Input Layer (camada de entrada), apenas uma Output Layer (camada de saida) e
podendo ter n Hidden Layers (camadas intermedidrias) que sao compostas por neurénios
e ligamentos com suas respectivas funcoes de ativacao e pesos. Sao nas Hidden Layers
que sao dadas as entradas de sinais das camadas anteriores e é feita a atribuicao de
valores para cada neuronio a partir da sua fungao de ativacao. Esse valor é entao enviado
como sinal de saida para a proxima camada da rede (DIERSEN et al., 2011). O nome
Hidden é utilizado pois os dados de saida da camada sé podem ser acessados de dentro

da rede, sendo considerados como uma “caixa preta” para um observador externo a rede

(MITCHELL, 2013).

Na sua arquitetura, também sao utilizados ligamentos ou unidades de viés (bias links).
Eles atuam para ajustar o sinal de saida do neurdnio, ditando um valor minimo a fungao
de ativagdo, com o intuito de aumentar o grau de liberdade da rede (DIERSEN et al.,

2011).

Layer 0 Layer 1 Layer 2
Input Layer First Hidden Layer Output Layer

_Feature 1

Actual Output

Node 6

Feature 2,

Figura 13: Exemplo de Rede Neural
Fonte: Diersen et al. (2011)

Rumelhart, Hinton e Williams (1986) propuseram o algoritmo de treinamento conhe-
cido como backpropagation (retropropagagao), que emprega o gradient descent (método
do gradiente descendente) para otimizar um modelo por meio de uma técnica computacio-

nal eficiente (GERON, 2019). Este algoritmo ainda é amplamente utilizado na atualidade
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e envolve duas fases distintas: a fase forward (fase para frente) e a fase backward (fase
para tras) (FACELI et al., 2011).

Na fase forward, os valores de entrada e saida de cada camada sao transmitidos para
a camada subsequente. Ao término da primeira fase, os valores de saida da rede sao
comparados com os valores esperados para os dados de entrada, e a diferenca entre eles

representa o erro de output (FACELI et al., 2011).

Uma vez que o erro ¢é obtido, a rede identifica quais neuronios de saida contribuiram
mais significativamente para esse erro. Essa andlise é conduzida de forma analitica, fa-
zendo uso da regra da cadeia. Em seguida, é avaliada a contribuicao para o erro na
camada anterior a camada atualmente analisada. Esse processo é repetido iterativamente
até atingir a camada de entrada. Dessa maneira, a rede é capaz de calcular o gradiente do
erro em relacao a camada de output, ao longo de toda a sua extensao. Por fim, utilizando
o gradiente do erro, o algoritmo ajusta os pesos das conexoes dos neurdnios aplicando o
método do gradiente descendente (GERON, 2019).

2.5.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais (CNNs) tiveram sua origem nos estudos sobre o cértex vi-
sual do cérebro humano e tém sido aplicadas no reconhecimento de imagens desde a
década de 1980. Essas redes apresentam camadas distintas em relagao as redes neurais
tradicionais, incluindo camadas convolucionais que nomeiam a rede e camadas de pooling

(agrupamento) (GERON, 2019).

Nas camadas convolucionais, os neuronios nao se conectam diretamente a cada pixel
da imagem de entrada, mas, em vez disso, respondem a uma pequena area retangular
especifica. Essa arquitetura permite que as camadas iniciais da rede se foquem em de-
talhes de baixo nivel na imagem. A medida que as convolucoes ocorrem, esses detalhes
se agregam para identificar caracteristicas mais complexas e de alto nivel nas camadas
subsequentes (GERON, 2019). Essa abordagem encontra respaldo na obra de Bishop
(2006), que enfatiza a utilizagdo dessa estratégia na visdo computacional, onde proprie-
dades das imagens sao extraidas de pequenas sub-regioes, uma vez que pixels proximos
em uma imagem tendem a exibir uma correlagao mais acentuada do que aqueles situados

a maiores distancias.

A identificacao de aspectos é feita por filtros com dimensoes pré-definidas que permi-

tem a extracao de novas informagoes da imagem original, transformando-as em um feature



30

map (mapa de aspectos). A Figura 14 esquematiza de maneira ilustrativa a rela¢do dos
neuronios nas camadas convolucionais com os dados de entrada. Por sua vez, a Figura 15
exemplifica de forma explicita o impacto de cada filtro na imagem original, sendo que o
primeiro realga as caracteristicas verticais da imagem, enquanto o segundo enfatiza suas

caracterfsticas horizontais (GERON, 2019).

Convolutional
layer 2

Convolutional
layer 1

Input layer

Figura 14: Camadas convolucionais e divisao das sub-areas atribuidas
a um neuronio
Fonte: Géron (2019)
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Figura 15: Aplicagao de filtros em uma imagem
Fonte: Géron (2019)
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Cada camada da rede neural aplica vérios filtros distintos a imagem original, extraindo
diferentes caracteristicas da imagem de entrada para a camada convolucional. Além dos
filtros, a fungao de ativagdo ReLLU (Unidade Linear Retificada) é empregada para gerar os
feature map. Esta fungao atribui o valor zero a entradas negativas e mantém inalteradas as
entradas positivas. A Figura 16 ilustra a transformacao dos feature maps antes e depois da
aplicagao da funcao de ativagao ReLU. Com base nisso, uma camada convolucional pode
ser representada como a sobreposicao de diversos feature map, cada um descrevendo um
aspecto da imagem. Na Figura 17 é apresentada uma camada convolucional, com diversos

feature maps sobrepostos, e alguns dos filtros utilizados para cada mapa (GERON, 2019).
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Figura 16: Funcao Unidade Linear Retificada aplicada nas camadas
convolucionais:

(a) Alteragao do mapa de aspectos pela fungao de ativagdo ReLU.
Fonte: Parab e Mehendale (2021);

(b) Gréfico da fungao ReLU. Fonte:

Yamashita et al. (2018).
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Figura 17: Estrutura de camadas convolucionais e como seus
neuronios se relacionam
Fonte: Géron (2019)

Outra camada fundamental nas CNNs é a camada de pooling, a qual é empregada
para reduzir as dimensoes dos feature maps enquanto ainda retém as caracteristicas pre-
viamente mapeadas. Nessa camada, os neuronios nao possuem pesos; em vez disso, eles
realizam uma agregacao dos valores de entrada utilizando uma funcao de agregacgao, po-
dendo ser a média dos valores de entrada ou, mais comumente, o valor maximo entre os
elementos que serao agregados. A Figura 18 demonstra o funcionamento da agregacao
nesse tipo de camada, com um kernel (filtro) de dimensdo 2x2. O conjunto de pixels da

imagem original é condensado em um unico pixel, que armazena o valor maximo entre os
quatro pixels originais (GERON, 2019).
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Figura 18: Camada de pooling utilizando o maximo valor como
parametro da funcao de agregagao
Fontes: Géron (2019)

Na arquitetura de uma Rede Convolucional, esse tipo de camada é empregado para
reduzir as dimensoes dos feature maps gerados na camada convolucional, contribuindo
para a economia de recursos computacionais, enquanto ainda preserva as caracteristicas
extraidas da imagem original. As arquiteturas mais basicas das CNNs consistem em
camadas convolucionais alternadas com camadas de pooling. Na etapa final da rede, sao
adicionadas camadas fully connected (camada densa), onde a primeira camada possui o
mesmo numero de neuronios que o nimero de pixels dos feature maps criados na ultima
camada convolucional ou de pooling da rede. As camadas subsequentes atuam como as
hidden layers e a camada de output de uma rede neural. A Figura 19 exemplifica uma
arquitetura simples de uma CNN, composta por duas camadas convolucionais, duas de

pooling, duas hidden layers e uma camada de output (GERON, 2019).

Convelution Pooling Convolution Pooling Fully connected

Input

Figura 19: Arquitetura de uma CNN simples, utilizando camadas de
convolucional, pooling e fully connected
Fonte: Géron (2019)
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2.6 Data Augmentation

Para desenvolver modelos uteis de Deep Learning, é imperativo que o erro nos dados de
validacao continue a diminuir concomitantemente com o erro nos dados de treinamento.
A técnica de data augmentation (aumento de dados) surge como um método essencial
para atingir esse objetivo, além de contribuir para mitigar o fenomeno de overfitting do
modelo. Data augmentation, como o proprio nome sugere, envolve a expansao do dataset
artificialmente. Isso pode ser realizado por meio da manipulagao das imagens no conjunto
de dados original ou pela criacao de novas instancias sintéticas dos dados de entrada. Essa
abordagem adquiriu uma relevancia significativa devido a crescente necessidade de utilizar
conjuntos de dados extensos, especialmente em modelos de deep learning mais complexos,
como as redes convolucionais (CNNs), amplamente empregadas na anélise de imagens
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

A necessidade de lidar com um grande volume de dados ou a complexidade de orga-
nizar um nuimero substancial de dados em algumas areas, como a medicina, que pode ter
um numero limitado de dados disponiveis, torna o data augmentation uma solucao eficaz
para o problema de overfitting. Outra situacao na qual esse método pode ser 1til para
aprimorar a classificacao do modelo é quando o dataset apresenta classes desbalancea-

das, com um numero significativamente maior de instancias em uma classe em relacao as

outras (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

A manipulagao de imagens é uma das técnicas utilizadas em data augmentation. Nesse
tipo de técnica, sao aplicadas transformagoes na imagem original, tais como inversao do
eixo horizontal ou vertical, alteracao do espectro de cores, recorte, rotacao, translagao e
outras. O objetivo desse tipo de data augmentation é unicamente alterar a imagem original
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). As Figura 20 e 21 ilustram algumas dessas
transformacoes, incluindo inversao de eixo da imagem, rotacao, alteragao do espectro de

cores e recorte da imagem original.
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Figura 20: Manipulacao da imagem original em data augmentation
Fonte: ALBUMENTATIONS... (2023)

Geometric Augmentations

Translation in x-axis Translation in x-axis Translation in y-axis Translation in y-axis
[+10] ) [-10] ) [+10] 7 [-10]

Reflection in y-axis

Figura 21: Translacao e rotagao da imagem original
Fontes: Elgendi et al. (2021)

Outras técnicas utilizadas aplicam filtros nas imagens originais ou combinam diferen-
tes classes em uma imagem. Técnicas mais avancadas de data augmentation empregam
modelos de ML para a sintese de novas imagens. Um dos modelos amplamente utilizados
para essa finalidade sao as Redes Adversdrias Generativas (GANs), devido aos seus exce-
lentes resultados e eficiéncia computacional (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). A
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Figura 22 apresenta alguns exemplos de imagens sintéticas geradas por uma GAN.

neutral [o gy Generated images
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Figura 22: Dados criados sinteticamente utilizando CycleGANs
Fontes: Shorten e Khoshgoftaar (2019)
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3 MATERIAIS E METODOS

Para o desenvolvimento do presente trabalho de TCC foi realizado primeiramente o
embasamento tedrico de aprendizado de méquina e de perfilagem de pocos. Nesse sentido,
inicialmente, foi feita a reuniao de artigos e de livros que abordavam os temas de aprendi-
zado de maquina e de perfilagem de pocos. Posteriormente, foram levantadas informacoes
necessarias para a revisao bibliografica apresentada no Capitulo 2 e para conhecimentos
usados no desenvolvimento e no treinamento dos modelos de ML desenvolvidos, conforme

fluxograma do trabalho apresentado na Figura 23.

Figura 23: Fluxograma de desenvolvimento do trabalho.
Fonte: Elaboracao Propria.

Dados do poco 7-BUZ-12-RJS localizado no campo de Buzios foram solicitados a
ANP (processo SEI n® 48610.233579/2023-38) para serem utilizados como informagoes de
entrada dos algoritmos desenvolvidos durante o TCC. O campo de Btzios fica na Bacia
de Santos, e tem como operadora a Petrobras. Os perfis de poco a serem utilizados nesse

trabalho foram coletados em novembro de 2016 e ja sao publicos.

3.1 Mineracao de dados

Com os arquivos brutos do poco 7-BUZ-12-RJS, foi realizado o processamento dos

dados do perfil de imagem actustica. O processamento desse perfil compreende uma série
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de etapas cruciais. Inicialmente, destaca-se a correcao de velocidade, na qual o perfil é
ajustado em profundidade para corrigir possiveis distorcoes causadas pela pressao do cabo.
Em seguida, ocorre o alinhamento em relagao ao norte magnético, seguido pela correcao
de excentricidade, que visa corrigir descentralizacoes potenciais da ferramenta durante
a aquisicao da imagem. A etapa subsequente é a harmonizacao da imagem, seguida
pela normalizagao dos dados e distribuicao de cores na imagem. Esses procedimentos
combinados sao fundamentais para obter resultados precisos na analise do perfil de imagem

acustica do pogo.

Ap6s a conclusao desse processamento nos dados do perfil, o préximo passo envolveu
a exportacao do arquivo resultante para o formato PDF. Essa escolha foi motivada pela
facilidade de manipulagao do arquivo e pela capacidade de recortar a imagem original em

imagens menores, simplificando assim seu manuseio e sua classificagao.

O tratamento inicial dos dados foi feito para obter um conjunto de imagens que foram
utilizadas como dados de entrada para o modelo. O primeiro passo foi subdividir o perfil
de imagem acustica estatico em arquivos de imagens menores que foram utilizadas no
treinamento do modelo. O arquivo pdf original do perfil continha 6 paginas de 394 x5000
mm (largura x altura). Ele foi entdo convertido para 6 arquivos PNG com dimensoes de
3100x 39370 px. Os novos arquivos de imagem foram subdivididos em arquivos menores
de 678x200 px. Além disso, foi adotado um step que permitia que as imagens fossem
sobrepostas verticalmente em 50%. Com as imagens de entrada prontas foi feita a sua

classificagao, em imagens com coleta de amostra e imagens sem coleta de amostra.

3.2 Desenvolvimento dos modelos

3.2.1 Modelos de Segmentacao de Imagens

Modelos de aprendizado de méquina supervisionado foram desenvolvidos para a clas-
sificacao das imagens. Nos primeiros testes, foram utilizados o modelo de SVM, mas
foram substituidos por modelos de segmentacao de imagens, que poderiam localizar onde
houve a coleta da amostra na imagem de entrada. Os dados de entrada precisaram ser
adaptados, foram utilizadas as imagens originais do perfil de imagem acustica estatico e
perfil de tempo de transito. Essas imagens também foram modificadas utilizando filtros
para obter novos aspectos da imagem original, listados na Tabela 1. Além disso, foi ne-
cessario criar mascaras que foram utilizadas como label da imagem original, para validar

se o pixel da imagem era positivo para a coleta de amostra ou nao.
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Tabela 1: Filtros utilizados na imagens de entrada do modelo de
Segmentacao de imagem

Filtro
Gabor
Canny Edge
Roberts
Sobel

Scharr
Prewitt
Farid

Gaussano o = 3

Fonte: Elaboracao Proépria

Os filtros Gabor foram aplicados com os parametros do seu kernel variados, foram
feitas iteragoes nos dominios listados na Tabela 2 para obter trinta e dois (32) kernels

diferentes.

Tabela 2: Parametros utilizados nos Filtros Gabor

Parametro Filtro Gabor Dominio
6 (theta) [0, 7]

A (lambda) [0, =, 2, 31]
o (sigma) [1.0, 3.0]
v (gamma) [0.05, 0.5]
¥ (psi) 0

Fonte: Elaboracao Propria

3.2.1.1 Modelo RF

Apoés alguns testes de classificagao, foi feito o tuning (otimizacao ou ajuste de hiper-
parametros) do modelo, utilizando Grid Search (busca em grade) para os hiperparametros
de n_estimators, min_samples_splits, min_samples_leaf, maz_features, maz_depth e boots-

trap. O modelo apds o tuning utilizou os hiperparametros listados na Tabela 3.
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Tabela 3: Hiperparametros do modelo Random Forest

Hiperparametro Valor apods tuning
n_estimators 600
min_samples_split )
min_samples_leaf 1
max_features None
max_depth True

Fonte: Elaboracao Propria

3.2.1.2 Modelo SVM

Com os mesmos dados de entrada foi feito o treinamento e o tuning de um modelo
de SVM. O tuning foi feito utilizando Grid Search para os hiperparametros C, gamma e

kernel. O modelo apds o tuning utilizou os hiperparametros listados na Tabela 4.

Tabela 4: Hiperparametros do modelo SVM

Hiperparametro Valor apds tuning
C 0.1
gamma 1

kernel rbf

Fonte: Elaboracao Propria

3.2.2 Modelo para Classificacao e Localizagao

Apods os modelos de segmentacao de imagens foi desenvolvido um modelo de rede
neural convolucional para ser feita a classificacao e localizagdo da imagem. Para isso
foi necessério alterar os dados de entrada, e criar bounding bozes (caixa delimitadora)
que foram utilizadas para fazer a localizacao das amostras nas imagens. A bounding box
utilizada é compostas de dois pontos p; (x1, y1) e p2 (22, y2) que descrevem o ponto

superior esquerdo e inferior direito respectivamente da bounding bor na imagem.

Para imagens onde néo ha coleta de amostra, foram adotados p; (0, 0) e p2 (0, 0).
Originalmente, o banco de dados continha 2142 imagens de treinamento, com 106 imagens
que apresentavam amostras. Foi feita entao a augmentacao do dados com amostras,
aplicando inversao horizontal, vertical e aumentando o contraste de cores das imagens. A

augmentacao adicionou 424 novas imagens com amostras ao dataset, resultando em 2566
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imagens, das quais 530 eram imagens do perfil onde houve a coleta de amostra.

A porcentagem usada na separacao dos conjuntos de treinamento e de teste foi de
90%/10%, ou seja, 10% do dataset foi utilizado como dados de teste, enquanto o restante
seria utilizado para treinamento. Essa divisao resultou em 2309 imagens utilizadas para

o treinamento do modelo e 257 imagens para teste.

O modelo desenvolvido contém 5 camadas convolucionais, 5 camadas de pooling
méximo, duas camadas densas e uma camada flatten (achatada), e duas cabegas de saida,
uma sendo para os dados da bounding box, e outra para os dados da classificacao da ima-
gem. As duas contém 4 camadas densas, 2 camadas dropout e uma camada de output.

Os hiperparametros utilizados no modelo foram listados na Tabela 5, 6 e 7:

Tabela 5: Hiperparametros do modelo CNN

Namero  Numero  Dimensao  Funcao

Camada Padding
Filtros Neuronios  Kernel  Ativacio
conv2d 64 - <7 ReLU  zero padding
max_pooling2d - - 2x2 - -
conv2d_1 128 - 3x3 ReLU  zero padding
max_pooling2d_1 - - 2x2 - -
conv2d_2 256 - 3x3 ReLU  zero padding
max_pooling2d_2 - - 2x2 - -
conv2d_3 512 - 3x3 ReLU  zero padding
max_pooling2d_3 - - 2x2 - -
conv2d_4 1024 - 3x3 ReLU  zero padding
max_pooling2d_4 - - 2x2 - -
flatten - - - -
dense - 1024 - ReLU -
dense_1 - 512 - ReLLU -

Fonte: Elaboracao Propria
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Tabela 6: Hiperparametros do modelo CNN para a saida da bounding

box
Camada Numero Neuronios Taxa Dropout Funcao Ativagao
dense_6 256 - ReLLU
dense_7 128 - ReLU
dropout_2 - 20% -
dense_8 64 - ReLLU
dropout_3 - 20% -
dense_9 32 - ReLLU
box_output 4 - Sigmoid

Fonte: Elaboracao Proépria

Tabela 7: Hiperparametros do modelo CNN para a saida da classe

Camada Numero Neuronios Taxa Dropout Funcao Ativagao
dense_2 256 - ReLLU
dense_3 128 - ReLLU
dropout - 10% -
dense_4 64 - ReLLU
dropout_1 - 20% -
dense_b 32 - ReLLU
class_output 2 - Softmax

Fonte: Elaboracao Propria

Para o treinamento do modelo foi utilizado o otimizador Stochastic Gradient Descent
(Gradiente Descendente Estocéstico) com momento de 0.5 e learning rate (taxa de apren-
dizado) de 107%. As funcdes de loss aplicadas aos outputs foram erro quadrédtico médio
(MSE) e Cross-Entropy (Entropia Cruzada) para as cabegas da bounding boz e da classe
respectivamente. O peso das fungoes de loss foram iguais a 1 e as métricas utilizada
durante o treinamento do modelo foram a acuracia para o output da classe, e o MSE para

o output da bounding boz.

O modelo foi programado para treinar por 150 épocas com batch size de 50. Além
disso, foram aplicadas fungoes de parada caso o modelo nao evoluisse a funcao de loss

para os dados de validacgao.
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4 RESULTADOS

4.1 Banco de Dados

Conforme discorrido no item 3.1 o arquivo PDF do perfil actstico de imagem foram
tratadas para serem utilizadas no banco de dados dos modelos. Esse processo ¢ ilustrado

na Figura 24 e a Figura 25 apresenta um exemplo de dado de entrada usado nos modelos
de ML.

Conversor Cropper

PDF -=PNG Diviséo em imagens

menaores

Imagens do
Perfil Original dataset

Perfil Original PNG

PDF

Figura 24: Tratamento feito no arquivo PDF do perfil de imagem
acustica do poco.
Fonte: Elaboracao Propria.

Figura 25: Exemplo de uma imagem do dataset usado nos modelos.
Fonte: Elaboracao Propria.

Na Figura 26 sao apresentados os dados utilizados no modelo de segmentacao. A
Figura 26a apresenta uma imagem do perfil de imagem actstica estatico utilizadas como
entrada e um exemplo de filtro aplicado as imagens originais do poco para extragao de

dados. Para o perfil de tempo de transito foi necessario fazer o redimensionamento da
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imagem original para ter mesma dimensao que as imagens do perfil actstico estatico (vide
Figura 26b). A madscara utilizada no modelo para validar os dados de saida do modelo
durante o treinamento foram criadas a partir do perfil de imagem acustica estatico. Na

Figura 26¢ é apresentado um exemplo de mascara utilizado no trabalho.

Imagem do perfil actstico estético utilizado Filtro (scharr) aplicado as imagem dos perfis

como dado de entrada do modelo 678x200 px
678x200 px
(a)

Redimensionado

Imagem do perfil de tempo de transito utilizada como
entrada no modelo

678x200 px

Imagem do perfil
de tempo de trénsito
340x200 px

(b)

Label usada para treinamento

Méscara
678x200 px

(c)

Figura 26: Dados utilizados no modelo de segmentagao. (a) Imagens
do perfil de imagem acustica estatico utilizadas como entrada e
exemplo de filtro aplicado as imagens originais do pogo para extracao
de dados; (b) Imagens do perfil actistico de tempo de transito que
foram redimensionadas; (¢) méscara.

Fonte: Elaboracao Propria

Na Figura 27 é apresentado como foi feita a bounding box para os dados a serem
utilizados neste TCC. A Figura 27b apresenta um exemplo de uma imagem do dataset

com sua respectiva bounding boz.
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pl(xl, x2)

Figura 27: Bounding Boz e sua aplicacao nas imagens do banco de
dados.

(a) Pontos da bounding box.

Adaptado de Olivatto (2021);

(b) Exemplo de uma imagem do banco de dados.

Fonte: Elaboracao Propria

4.2 Treinamento dos algoritmos de Segmentacao

4.2.1 Modelo RF

Os dois modelos utilizados para a segmentacao de imagens foram SVM e RF. Os
dados de entrada do novo modelo foram organizados em uma matriz, na qual cada coluna
continha os dados de uma das imagens de entradas, achatadas em um vetor. As imagens
contidas na tabela eram a imagem do perfil de imagem actstica estatico, e do perfil de
transito, e as suas variantes criadas através dos filtros listados na Tabela 1 do item 3.1.
Ambas as imagens originais do perfil eram primeiramente convertidas em uma escala de

cor cinza.

O valor utilizado para fazer a validagao dos resultados do modelo foi uma méscara da

imagem original do perfil de imagem acustica estatico. A mascara apresenta valor 0 para
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a regiao onde houve coleta de amostra, e valor 1 para as regioes onde nao houve a coleta

de amostra.

Nos primeiros testes o modelo nao conseguiu segmentar imagens novas, foi entao feito
o aumento dos dados de treinamento e tunning do modelo. Os hiperparametros do modelo
final de RF foram listados na Tabela 3 do item 3.2. Apds o treinamento, o modelo ainda
nao conseguia fazer a segmentacao de novas imagens e estava overfitted, pois ele conseguiu
classificar muito bem as imagens originais de treinamento, mas nao conseguia extrapolar
para imagens que nao havia entrado em contato antes. Nas Figura 28 e 29 se apresentam
as imagens utilizadas como dado de entrada para o modelo e o resultado da previsao do
modelo. Na Figura 28a ¢é apresentada a imagem original que foi utilizada como dado de
entrada do modelo em conjunto com suas variantes e secao do perfil de tempo de transito,
e na sub figura 28b é apresentado o output do modelo. Na Figura 28 o input foi de
uma imagem utilizada no treinamento do modelo, que foi bem segmentada, sendo de facil
identificacao onde houve a coleta da amostra nessa se¢cao do perfil, e na Figura 29 o input
(Figura 29a) foi de uma nova imagem, que nao foi segmentada de maneira a identificar
onde na imagem houve a coleta da amostra (Figura 29b), delimitada em vermelho na

imagem.

100

0 100 260 360 460 560 660 0 160 2 60 3[50 =Il|)0 560 660
(a) (b)

Figura 28: Exemplos de imagens usadas no treinamento do modelo
(a) imagem original - imagem usada no treinamento com amostra
destacada em vermelho; (b) imagem segmentada - retorno do
algoritmo.

Fonte: Elaboracao Propria.
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100 1

150 4

0 lCIFG 260 360 4{‘)0 560 6(‘)0
(a) (b)

Figura 29: Exemplo de imagem utilizada para a selecao do modelo

(a) imagem original - imagem nova para o modelo com amostra

destacada em vermelho; (b) imagem segmentada - retorno do

algoritmo.
Fonte: Elaboragao Propria.

4.2.2 Modelo SVM

O modelo SVM utilizava mesma organizacao dos dados de entrada e também apresen-
tou resultados parecidos, mesmo apds tunning descrito na Tabela 4 do item 3.2, o modelo
se apresentava overfitted segmentando as imagens de treinamento, mas nao conseguindo

segmentar novas imagens.

4.3 'Treinamento do algoritmo de Classificagao e Lo-
calizacao

Devido aos resultados apresentados nos itens anteriores, foi necessario realizar uma
mudanga no algoritmo de classificacao, optando por um algoritmo de rede convolucional,
que faria a localizacao das amostras, e nao apenas a sua classificacao. O treinamento foi
feito com o dataset completo e com a adicao dos dados da bounding box em cada imagem
que continha um artefato de coleta de amostra. O esquema do modelo com suas camadas

é ilustrado na Figura 30.
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Figura 30: Diagrama do modelo implementado.
Fonte: Elaboracao Propria
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O modelo foi programado para treinar por 150 épocas, mas devido a funcao de parada
aplicada no treinamento o modelo foi treinado por 131 épocas. Os resultados das medidas
das funcoes de loss, acuracia e MSE do modelo foram plotados em um gréfico durante
as épocas de treinamento e sao apresentados na Figura 31. O modelo final apresentou
classificacao indevida de imagens, pois onde houve a coleta de amostras as classificando
como se nao existisse coleta de amostra na imagem. Na Figura 31a é possivel observar
um problema no modelo na qual a acuracia dos valores de saida da classe nao melhoram
com o passar das épocas, podendo ser um sintoma de overfitting do modelo. Outro fator
sao os valores de loss altos que o modelo apresentou nos graficos das Figuras 31b 31c e
31d.

Class Output Accuracy vs Class Validation Accuracy Class Output Loss vs Class Validation Loss
—— class_output_loss
0.791 0.675 4 —— val_class_output_loss
0.78 0.650 -
0.77 0.625 1
0.600 4
0.76 4
0.575 1
0.754
0.550 4
0.74 4
—— class_output_accuracy 0.525 1
0.731 —— val_class_output_accuracy
T T T T T T T 0.500 T T T T T T T
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(a) (b)
Box Output MSE vs Box Validation MSE Total Loss vs Total Validation Loss
0.22 1 —— box_output_mse 0.904 — loss
—— val_box_output_mse — val_loss

0.20
0.85 1

0.18
0.80 4
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Figura 31: Gréficos de acuracia e loss do modelo ao longo das épocas
de treinamento
Fonte: Elaboracao Propria.

Também, a bounding box nao conseguiu identificar a amostra, retornando valores
muito proximos para os pontos p; e po. Devido a esses resultados em modelos de teste,
foram alterados alguns hiperparametros e arquitetura da CNN, mas os modelos conti-

nuavam com o mesmo comportamento. Outro fator ressaltado durante as pesquisas foi
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o desbalanceamento das classes no banco de dados, que caracteriza o dataset montado
nesse TCC. Algumas solugoes eram data augmentation ou a aplicagao de peso para as
classes do modelo a qual ajudariam o modelo a dar maior importancia a uma das classes
do banco de dados. A primeira solucao foi aplicada, entretanto, a aplicacao de peso nas
classes nao foi possivel implementar devido a limitagoes técnicas na biblioteca utilizada

para o desenvolvimento do modelo.

A Figura 32 apresenta o resultado da classificagdo de imagens, uma que nao contém
amostra (Figura 32a) e outra que contém amostra (Figura 32b). Como ¢é possivel notar
na imagem, ambas tém a mesma classificacdo com valores muito proximos da bounding

box.

Figura 32: (a) Exemplo de output do modelo para uma imagem sem
amostra; (b) Exemplo de output do modelo para uma imagem com
amostra.

Fonte: Elaboragao Propria.

Algumas das possiveis causas para esse comportamento sao:

e Modelo muito complexo, com elevado niimero de hiperparametros, o que facilitaria

o seu overfitting.

e Conjunto de dados de treinamento e de validagao sao destoantes, pertencendo a

dominios de hipdteses diferentes que nao seriam generalizaveis.

e Alta taxa de aprendizado para o treinamento do modelo.
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5 CONCLUSAO

Ao avaliar os objetivos iniciais do trabalho, foi possivel atingir os pontos de obtengao
de dados de perfilagem e de classificacao do perfil de imagem actstica ao criar os bancos
de dados utilizados nos modelos. A implementacao de algoritmos de ML foi concluida,
com o pré-processamento dos dados para dar entrada no modelo, entretanto, os modelos
desenvolvidos nao foram capazes de fazer a classificagao correta de regides onde houve a
coleta de amostras laterais no poco. Sua acuracia se manteve constante desde as primeiras
épocas de treinamento, caracterizando um possivel overfitting do modelo e além disso, as

funcoes de loss das saidas e do modelo se estabilizaram em um valor alto.

Algumas possiveis causas levantadas foram o elevado niimero de parametros treinaveis
do modelo, a divergéncia entre os dados de treinamento e validacao e uma elevada taxa

de aprendizado empregada no treinamento do modelo.

Apesar dos desafios enfrentados durante a execucao deste TCC, é essencial ressaltar a
importancia crucial do aprendizado de maquina na classificagao de imagens, em especial
no contexto da perfilagem de pocos. Embora a obtencao de resultados satisfatérios tenha
demandado uma busca por instancias adicionais de modelos, a viabilidade do ML como
uma ferramenta valiosa para a classificacao na area de perfilagem de pogos permanece

evidente.

A flexibilidade e adaptabilidade dos algoritmos de ML oferecem uma abordagem pro-
missora para lidar com a complexidade das imagens obtidas durante a perfilagem de pocos.
A habilidade destes modelos em assimilar padroes intrinsecos e extrair informacoes per-
tinentes das imagens nao apenas contribui para aprimorar a eficiéncia, mas também para
otimizar as analises na industria do petréleo, promovendo uma abordagem mais agil e

refinada nesta area de estudo.

Embora o presente trabalho tenha enfrentado desafios, a aplicagao de ML na clas-
sificacao de perfis de imagem continua a representar uma via promissora. Ainda é um

método viavel, capaz de proporcionar insights valiosos para a interpretacao geoldgica e
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avaliacao de reservatérios. O aprimoramento constante dos modelos, com o acréscimo de
instancias e ajustes necessarios, abre perspectivas animadoras para a continua evolucao e
aplicagao bem-sucedida dessas técnicas no campo da perfilagem de pocos e de ML como
uma ferramenta robusta e promissora na analise e classificacao de imagens na industria

do petroleo.
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6 APRENDIZADOS E PROPOSTAS PARA
CONTINUAGCAO DO TRABALHO

6.1 Aprendizados e Desafios na Realizacao do Traba-
lho

Durante a execucao deste estudo, uma série de aprendizados e desafios foram enfren-
tados, resultando em um desenvolvimento tanto no ambito académico quanto profissional.
No que tange aos aprendizados, destaca-se a assimilacao dos fundamentos do aprendizado
de maquina, proporcionando uma compreensao das técnicas e abordagens aplicadas na
area. Adicionalmente, a implementacao pratica de algoritmos de aprendizado de maquina
traduziu os conhecimentos tedricos em aplicagoes concretas, consolidando a proficiéncia

na manipulagao de ferramentas e frameworks utilizados nessa area.

Por outro lado, os desafios inerentes a complexidade do projeto incluiram a mon-
tagem do banco de dados e a definicao de estratégias para a rotulacao das imagens,
requerindo planejamento e busca por diferentes solugoes e aplicagoes que auxiliem nessa
tarefa. A organizacao do cédigo revelou-se desafiadora, exigindo que fossem feitas diver-
sas refatoracoes para manter a clareza e sua funcionalidade. Por fim, o treinamento do
modelo e a otimizacao constante dos hiperparametros foram etapas com adversidades,
demandando uma abordagem iterativa e aprofundada na tentativa de alcancar resultados
satisfatérios. Esses desafios, embora exigentes, proporcionaram importantes aprendizados

e experiéncias na implementagao e manutencao de algoritmos de ML.

6.2 Propostas para Continuacao do Trabalho

Em trabalhos futuros, seria relevante explorar as seguintes dreas para aprimorar a

capacidade de classificacao do modelo:

e Aplicar pesos as classes, seja por meio da adaptagao da funcao de loss ou pela
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aplicacao de uma ferramenta alternativa capaz de incorporar esse parametro. Essa
estratégia tem o intuito de aprimorar a sensibilidade do modelo em relacao a dife-

rentes classes, promovendo uma classificagao mais equilibrada.

Refinar a arquitetura proposta neste Trabalho de Conclusao de Curso (TCC), es-
pecialmente otimizando as cabecas de saida do modelo. Adicionar camadas que
mitiguem o owverfitting, como camadas de dropout, e realizar o ajuste dos hiper-

parametros pode contribuir para a performance do modelo.

Explorar a aplicacao de modelos pré-treinados, uma estratégia que pode beneficiar
a classificacao de imagens e reduzir o tempo de treinamento das saidas relacionadas
a bounding box e classe. Essa abordagem pode aproveitar o conhecimento adquirido
por modelos pré-existentes, adaptando-o ao contexto especifico da perfilagem de

POGOS.
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Resumo

A inddstria de petréleo é responsdvel pela geragdo de diversos tipos de dados cruciais para a admi-
nistragdo e tomada de decisdes e atualmente ela estd incorporando inteligéncia artificial e aprendizado
de mdquina como ferramentas para aprimorar a tomada de decisdes e a gestdao. O objetivo deste Tra-
balho de Conclusdo de Curso(TCC) € fazer a classificagdo de seg¢des de perfis de imagem acustica
e implementar algoritmos de aprendizado de mdquina para classificar e localizar pontos de coleta de
amostras nesse tipo de perfil. Inicialmente, foram empregados algoritmos de aprendizado supervisi-
onado tradicionais, e posteriormente foi implementado modelos de Redes Convolucionais para fazer
a localizagio das amostras no perfil. Os dados do pogo utilizados foram disponibilizados pela ANP
(SEI'n°®48610.233579/2023-38) e ao todo foram utilizadas 2566 imagens para treinamento e valida¢do
dos modelos. Os resultados finais do modelo ndo convergiram para a classificac@o e localizacdo das
amostras, entretanto os dados classificados para treinamento foram organizados em um dataset (banco
de dados) para ser utilizado em projetos futuros.

Palavras-Chave — Aprendizado de Mdquina, Classificacdao de Imagens, Engenharia de Petrdleo,
Perfilagem de Pocos, Perfil de Imagem Acustico.

Abstract

The oil industry is responsible for generating various types of crucial data for administration and
decision-making, and it is currently incorporating artificial intelligence and machine learning as tools
to enhance decision-making and management. The objective of this Undergraduate Thesis is to classify
sections of acoustic image logs and implement machine learning algorithms to classify and locate sam-
ple collection points in this type of image log. Initially, traditional supervised learning algorithms were
employed, and later Convolutional Neural Network models were implemented to locate the samples in
the profile. Well data used were provided by ANP (SEI No. 48610.233579/2023-38), and a total of
2566 images were used for model training and validation. The final model results did not converge for
sample classification and localization; however, the classified training data was organized into a dataset
to be used in future projects.

Keywords — Machine Learning, Image Classification, Petroleum Engineering, Well Logging, Acous-
tic Image Log.
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1 Introducao

Atualmente, mesmo com todos os avangos e investimentos em energias renovaveis, o petréleo segue
como uma das fontes de energia mais utilizadas no mundo. A exploracido do combustivel féssil acumulado
em bacias sedimentares se inicia pela identificacdo de areas promissoras, aquisi¢do de dados sismicos até a
perfuragdo dos primeiros pogos exploratérios. A perfilagem destes pogos agrega uma série de informacdes
petrofisicas que irdo alimentar o modelo geoldgico do reservatério. A industria de petrolifera enfrenta
diversos desafios na organizacao de banco de dados e no processamento das informacdes. A anélise técnica
apropriada dos dados € de fundamental importincia no desempenho da indtstria de hidrocarbonetos e
atualmente ela ainda € feita em grande parte por especialistas, que fazem a classificacdo e interpretagdo
dos dados.

A utilizagdo de Inteligéncia Artificial (IA), tem se mostrado uma ferramenta importantissima para as
tomadas de decisdes na industria de 6leo e gis (Koroteev & Tekic, 2021), e com o subcampo dela, o
machine learning (aprendizado de mdquina), que deverd apresentar um crescimento ainda maior nos pro-
ximos anos, contribuindo com seu valor para o desenvolvimento desta inddstria, pois a suas técnicas tem
o potencial de aprimorar inimeras a¢des criticas realizadas por administradores e engenheiros nesse setor.

Para a aquisi¢do de dados petrofisicos, perfis de pocos de petréleo sdo essenciais para o desenvolvi-
mento e melhor compreensdo dos campos de producgdo. As ferramentas de perfilagem descidas durante ou
apos a perfuracéo dos pogos apresentam diferentes propriedades para a aquisicdo de uma série de dados
essenciais para a exploracdo, como propriedades elétricas, acuisticas, mecanicas, radioativas, entre outras,
que sdo registradas no perfil geofisico. Durante a coleta de dados de pogos, podem ser retiradas amos-
tras laterais que sdo utilizadas para identificacdo de dados diretos da rocha, de grande importancia para
a calibragdo de perfis do poco. Uma das dificuldades relacionadas a coleta de amostras laterais € a iden-
tificacdo da profundidade real de coleta em imagens actstica devido a imprecisdo da ferramenta quanto
a profundidade que a amostra foi coletada. A identificacdo dessas amostras, por intermédio de técnicas
computadorizadas seria de extrema ajuda para os especialistas que fazem sua classificacdo, podendo re-
duzir consideravelmente o tempo investido na identificagdo dessas amostras permitindo que eles utilizem
melhor o seu tempo para a interpretacdo dos dados das amostras ou do perfil estudado. Visando isto, o
presente trabalho de Conclusao de Curso (TCC) tem como objetivo a identificacdo de pontos de coleta de
amostras laterais no pogo 7-BUZ-12-RJS utilizando aprendizado de méquina.

2 Revisao Bibliografica

A perfilagem de poco ¢ a prética de realizar registro detalhado das formacdes geoldgicas atravessadas
durante a perfura¢do do pogo. Os perfis geofisicos sdo medidas indiretas, ou seja, sdo uma interpretacao
feita com base nas propriedades fisicas das rochas, que fornece dados das rochas e fluidos da formacdo. Ja
as medidas diretas, que sdo obtidas através de ensaios feitos em amostras da formacdo, através da coleta
de amostras do poco, podendo ser amostras laterais ou testemunhos (Assaife, 2022).

Meio a tantos dados indiretos obtidos em uma perfilagem, as amostras laterais se destacam como dados
diretos da rocha, importantissimos para a calibracdo dos demais perfis petrofisicos e melhor compreensao
das rochas. E inerente 2 aquisicio dessas amostras, que haja imprecisdo quanto a profundidade de reti-
rada, que se da pelo esticamento do cabo e movimentagdo do guincho que sustenta a ferramenta. Dessa
forma, para a melhor correlacdo dessas imagens com os demais perfis e posicionamento preciso na coluna
geoldgica, utiliza-se a identificacdo visual das amostras retiradas nos perfis de imagem acustica adquiridos
ap0s a coleta.

2.1 Machine Learning na classificacao de imagens

Uma das principais distingdes entre os tipos de algoritmos de aprendizado de mdquina é a forma que o
algoritmo aprende e treina. Os tipos de aprendizados mais comuns sdo o aprendizado supervisionado, e o
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ndo supervisionado.

O aprendizado supervisionado € utilizado por alguns algoritmos, e consiste na utilizagdo dos resultados
do conjunto de dados para ajustar a hipdtese conforme ocorre o treinamento e esse tipo de aprendizado é
utilizado para resolver tarefas de previsdao onde € encontrada uma hipétese ou fungdo a partir dos dados de
treinamento para ser utilizado com conjuntos de novos dados para prever uma resposta. Esses algoritmos
caracterizam modelos preditivos (Faceli et al., 2011).

Para tarefas de descricdo, o objetivo do algoritmo € explorar e identificar formas de representar um
conjunto de dados. Por tanto, algoritmos utilizados para esse tipo de tarefa nao fazem a comparacio entre
os dados de saida e do rétulo dos dados de treino, caracterizando o aprendizado ndo supervisionado (Faceli
etal., 2011).

Em tarefas de classificacdo, como as de imagens, sdo utilizados algoritmos de classifica¢do, cujo ob-
jetivo € a partir de um conjunto de dados de entrada definir um resultado de um conjunto de respostas
com valor discreto (Bishop, 2006). Apés a fase de treinamento o algoritmo pode determinar uma regra
de descriminacdo entre as classes. Essa regra € uma funcdo que separa os dados de treinamento para as
diferentes classes de classificacio, e se essa regra conseguir ser abstraida ela pode fazer a classificagdo de
novos dados que o algoritmo ainda ndo teve contato (Alpaydin, 2010).

Adicionalmente as tarefas de classificagdo de imagens, € possivel fazer também a localizacdo e deteccao
de objetos. Nesses tipos de algoritmo, além do resultado da classificacdo da imagem € identificando a
distribuicdo espacial da classe. Na segmentacdo de image € feito o particionamento de uma imagem
em multiplos segmentos (Géron, 2019) e na localizacdo e deteccdo de objetos é feita a identificacdo de
um objeto de interesse utilizando uma caixa delimitadora. A Figura 1 ilustra estes diferentes tipos de
algoritmos utilizados na classificacdo de imagens.

Segmentac¢ao Classificagdo Deteccgéo Segmentacéo
Semantica + localizacao de objetos de instancia

grama  arvore gato orro_cachorro cachorro cachorro

x céuy | ¥ gato gato |
T 1 ; .

Pixels (sem objetos) Objeto tnico (x,y,w,h) (x'y‘w'h)ObJetos multlplosmxels

Figura 1 — Exemplos de algoritmos de classificacao de imagens
Fonte : Olivatto (2021).

2.1.1 Redes Neurais

As redes neurais, fundamentadas na inspira¢do do funcionamento do cérebro humano, sdo estruturas
complexas e interconectadas de unidades computacionais, conhecidas como neurdnios artificiais. Cada
neurdnio recebe sinais de entrada, que sdo tratados pela sua funcdo de ativagdo e retornam um sinal de
saida. As fungdes de ativacdo sdo tnicas de cada neurdnio e seus links tém um peso préprio ditando a
importancia de cada sinal de entrada para a funcdo de ativagdo. Os sinais de saida dos neurdnios sdo
utilizados como entrada para outros neurdnios (Diersen et al., 2011).

As redes neurais sdo dispostas em camadas, sendo apenas uma a Input Layer (camada de entrada),
apenas uma Output Layer (camada de saida) e podendo ter n Hidden Layers (camadas intermedidrias)
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que sdo compostas por neurdnios e ligamentos com suas respectivas funcdes de ativacdo e pesos (Diersen
etal., 2011).

2.1.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As redes convolucionais (CNNs) tiveram sua origem nos estudos sobre o cértex visual do cérebro
humano e t€m sido aplicadas no reconhecimento de imagens desde a década de 1980. Essas redes apre-
sentam camadas distintas em relag@o as redes neurais tradicionais, incluindo camadas convolucionais que
nomeiam a rede e camadas de pooling (Géron, 2019).

Nas camadas convolucionais, os neurénios ndo se conectam diretamente a cada pixel da imagem de
entrada, mas, em vez disso, respondem a uma pequena area retangular especifica. Essa arquitetura permite
que as camadas iniciais da rede se foquem em detalhes de baixo nivel na imagem. A medida que as convo-
lugcdes ocorrem, esses detalhes se agregam para identificar caracteristicas mais complexas e de alto nivel
nas camadas subsequentes. A identificacdo de aspectos € feita por filtros com dimensdes pré-definidas
que permitem a extracdo de novas informagdes da imagem original, transformando-as em um feature map
(mapa de aspectos) (Géron, 2019).

Outra camada fundamental nas CNNs é a camada de pooling (agrupamento), a qual é empregada para
reduzir as dimensdes dos feature maps (mapas de aspectos) enquanto ainda retém as caracteristicas pre-
viamente mapeadas. Nessa camada, os neurdnios ndo possuem pesos; em vez disso, eles realizam uma
agregacdo dos valores de entrada utilizando uma fun¢éo de agregacdo, podendo ser a média dos valores de
entrada ou, mais comumente, o valor miximo entre os elementos que serdo agregados (Géron, 2019).

3 Materiais e Métodos

Para a realizagcdo do presente trabalho foi necessario solicitar a ANP (Agéncia Nacional do Petrdleo,
Gés Natural e Biocombustiveis) dados de um pogco que continha perfis de imagem acustica para que
fossem feitas a identificacdo de coletas de amostras laterais. Dos dados solicitados do poco 7-BUZ-
12-RJS, localizado na Bacia de Santos (processo SEI n° 48610.233579/2023-38), foi utilizado o perfil de
imagem acustica. O fluxograma apresentado na Figura 2 foi elaborado para descrever o trabalho.

Desenvolvimento do
Model

lo

Figura 2 — Fluxograma de desenvolvimento do trabalho.
Fonte: Elaboragao Propria.

3.1 Mineracao de dados e Desenvolvimento dos Modelos

Inicialmente, foi realizado o processamento dos dados do perfil de imagem actstica. Foi feita a correcao
de velocidade, na qual o perfil € ajustado em profundidade para corrigir possiveis distor¢cdes causadas pelo
cabo, em seguida foi realizado o alinhamento em relacdo ao norte magnético e correc@o de excentricidade,
que visa corrigir descentralizacdes potenciais da ferramenta durante a aquisi¢do da imagem. Por dltimo
foi feita a harmonizagdo da imagem e normaliza¢@o dos dados e distribuicdo de cores na imagem. O perfil
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processado foi entdo exportado como arquivo PDF. Essa escolha foi motivada pela facilidade de manipula-
¢do do arquivo e pela capacidade de recortar a imagem original em imagens menores, simplificando assim
seu manuseio e sua classificagdo.

O arquivo original PDF foi convertido para um arquivo PNG que foi entdo recortado em arquivos
menores de mesmo tipo. Esses arquivos foram utilizados como dados de entrada para os modelos de ML.
Em seguinda, foi feita a classificacdo das imagens, separando em imagens que contém a coleta de amostra,
e imagens onde nao houve coleta de amostra.

Os primeiros modelos de classificacdo foram modelos de segmentacdo de imagem. Neles foram uti-
lizadas imagens da mesma se¢do do perfil de imagem acustica estatico e do perfil de tempo de transito.
Junto das imagens originais foi feita a sua extracdo de aspectos utilizando filtros. Os filtros utilizados
foram: Gabor, Canny Edge, Roberts, Sobel, Scharr, Prewitt, Farid, Gaussano com ¢ = 3. Além disso
foram criadas méscaras para serem utilizadas como rétulos para validagcdo durante a fase de treinamento
do modelo.

Posteriormente, foram desenvolvidos os modelos de Random Forest (RF) e de Suport Vector Machine
(SVM), e foi realizado o funning (ajuste dos hiperparametros) do modelo. Os modelos ap6s tunning
apresentava os hiperpardmetros listados na Tabela 1.

Tabela 1 — Hiperparametros dos modelos de segmentacao de imagens.

Random Forest SVM
Hiperparametro Valor ap6s tuning Hiperparametro Valor apés tuning
n_estimators 600 C 0.1
min_samples_split 5 gamma 1
min_samples_leaf 1 kernel rbf
max_features None
max_depth True

Apds os modelos de segmentacio de imagens foi desenvolvido um modelo de rede neural convolucional
para ser feita a classificacdo e localizacdo da imagem. Para isso foi necessario alterar os dados de entrada,
e criar bounding boxes (caixa delimitadora) que foram utilizadas para fazer a localizagdo das amostras nas
imagens. A bounding box utilizada é compostas de dois pontos p; (x1, ¥1) € p2 (x2, y2) que descrevem
o ponto superior esquerdo e inferior direito respectivamente da bounding box na imagem. Para imagens
onde ndo hé coleta de amostra, foram adotados p; (0, 0) e p2 (0, 0). Foi feita entdo a augmentagdo do dados
com amostras, aplicando inversao horizontal, vertical e aumentando o contraste de cores das imagens. O
modelo desenvolvido contém 5 camadas convolucionais, 5 camadas de pooling maximo, duas camadas
densas e uma camada flatten, e duas cabecas de saida, uma sendo para os dados da bounding box, e outra
para os dados da classificacdo da imagem. As duas cont€ém 4 camadas densas, 2 camadas dropout e uma
camada de output.

Para o treinamento do modelo foi utilizado o otimizador Stochastic Gradient Descent (Gradiente Des-
cendente Estocdstico) com momento de 0.5 e learning rate de 1074, As funcdes de loss aplicadas aos
outputs foram erro quadratico médio (MSE) e Cross-Entropy (Entropia Cruzada) para as cabecas da boun-
ding box e da classe respectivamente. O peso das fungdes de loss foram iguais a 1 e as métricas utilizada
durante o treinamento do modelo foram a acurécia para o output da classe, e 0 MSE para o output da boun-
ding box. O modelo foi programado para treinar por 150 épocas com batch size de 50. Além disso, foram
aplicadas funcdes de parada caso o modelo nao evoluisse a fungdo de loss para os dados de validagao.
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4 Resultados

O banco de dados ao final da classificacdo de todas as imagens continha 2142 imagens, com 106
imagens que apresentavam amostras e nas quais foram descritas a suas respectivas bounding box.

Apds o treinamento dos modelos de segmentacdo de imagem, eles ainda ndo conseguiam fazer a seg-
mentacdo de novas imagens e estava overfitted, pois ele conseguia classificar muito bem as imagens origi-
nais de treinamento, mas ndo conseguia extrapolar para imagens que ndo havia entrado em contato antes.
As Figuras 3a e 3c apresentam a imagem original que foi utilizada como dado de entrada do modelo em
conjunto com suas variantes e se¢do do perfil de tempo de transi¢cdo, e nas Figuras 3b 3d € apresentado o
output do modelo. Nas Figuras 3a e 3b o input foi de uma imagem utilizada no treinamento do modelo,
que foi bem segmentada, sendo de fécil identificacdo onde houve a coleta da amostra nessa se¢ao do perfil,
e nas Figuras 3c e 3d o input foi de uma nova imagem, que ndo foi segmentada de maneira a identificar
onde na imagem houve a coleta da amostra, delimitada em vermelho na imagem (c).

(a) (b) (c) (d)

Figura 3 — (a) imagem original - imagem usada no treinamento com amostra destacada em vermelho; (b) imagem
segmentada - retorno do algoritmo. (c) imagem original - imagem nova para o modelo com amostra destacada em
vermelho; (d) imagem segmentada - retorno do algoritmo.
Fonte: Elaboragao Propria.

O modelo de CNN foi programado para treinar por 150 épocas, mas devido a funcdo de parada aplicada
no treinamento o modelo foi treinado por 131 épocas. Os resultados das medidas das funcdes de loss,
acuracia e MSE do modelo foram plotados em um grifico durante as épocas de treinamento e foram
apresentados na Figura 4.

O modelo final apresentou classificacdo indevida de imagens onde houve a coleta de amostras as classi-
ficando como se ndo existisse coleta de amostra na imagem. Na Figura 4a € possivel observar um problema
no modelo na qual a acuricia dos valores de saida da classe ndo melhoram com o passar das épocas, po-
dendo ser um sintoma de overfitting do modelo. Outro fator sdo os valores de loss altos que o modelo
apresentou nos graficos das Figuras 4b 4c e 4d.

Class Output Accuracy vs Class Validation Accuracy Class Output Loss vs Class Validation Loss Box Output MSE vs Box Validation MSE Total Loss vs Total Validation Loss

— class_output_loss 022

 output | — box_output_mse. 050 — loss
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078 0650

07 0625
o7 0600
o

0575
0550
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— val_class_output_accuracy

0500
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(a) (b) (c) (d)

Figura 4 — Graficos de acuracia e loss do modelo ao longo das épocas de treinamento
Fonte: Elaboragao Propria.

A bounding box também nao conseguiu identificar a amostra, retornando valores muito préximos para
os pontos pj € pp. Devido a esses resultados em modelos de teste, foram alterados alguns hiperpardmetros
e arquitetura da CNN, mas os modelos continuavam com o mesmo comportamento. Outro fator ressaltado
durante as pesquisas foi o desbalanceamento das classes no banco de dados, que caracteriza o dataset
montado nesse TCC. Algumas solucdes eram data augmentation ou a aplicagdo de peso para as classes
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do modelo a qual ajudariam o modelo a dar maior importincia a uma das classes do banco de dados. A
primeira solugdo foi aplicada, entretanto, a aplicagdo de peso nas classes ndo foi possivel implementar
devido a limitagdes técnicas na biblioteca utilizada para o desenvolvimento do modelo.

A Figura 5 apresenta o resultado da classificacdo de imagens, uma que ndo contém amostra (Figura 5a)
e outra que contém amostra (Figura 5b). Como ¢ possivel notar na imagem, ambas t&ém a mesma classifi-
cacdo com valores muito préximos da bounding box.

(a) (b)

Figura 5 — (a) Exemplo de output do modelo para uma imagem sem amostra; (b) Exemplo de output do modelo para
uma imagem com amostra.
Fonte: Elaboragao Propria.

Algumas das possiveis causas para esse comportamento sdo: Modelo muito complexo, com elevado
ndmero de hiperparametros, o que facilitaria o seu overfitting; Conjunto de dados de treinamento e de
validag@o sdo destoantes, pertencendo a dominios de hipéteses diferentes que nao seriam generalizdveis;
Alta taxa de aprendizado para o treinamento do modelo.

5 Conclusao

Ao avaliar os objetivos iniciais do trabalho, foi possivel atingir os pontos de obtencdo de dados de
perfilagem e de classificacdo do perfil de imagem acistica ao criar os bancos de dados utilizados nos
modelos. A implementacdo de algoritmos de ML foi concluida, com o pré-processamento dos dados para
dar entrada no modelo, entretanto, os modelos desenvolvidos ndo foram capazes de fazer a classificacdo
correta de regides onde houve a coleta de amostras laterais no poco. Sua acurdcia se manteve constante
desde as primeiras épocas de treinamento, caracterizando um possivel overfitting do modelo e além disso,
as funcgdes de loss das saidas e do modelo se estabilizaram em um valor alto.

Algumas possiveis causas levantadas foram o elevado niimero de parametros treindveis do modelo, a
divergéncia entre os dados de treinamento e validagdo e uma elevada taxa de aprendizado empregada no
treinamento do modelo.
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