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RESUMO

Durante o processo de exploracao de um campo com potencial para produgao de hi-
drocarbonetos, operadoras realizam uma extensa e exaustiva andlise do reservatério. O
objetivo dessas empresas é determinar a viabilidade economica de extracao. Durante
essa fase, sao realizadas andlises sismicas, perfuragoes, amostragem e perfilagens de pogos
que produzem um enorme fluxo de dados que precisam ser analisados por gedlogos e
geofisicos. Entre esse volume de dados sao utilizadas imagens acusticas da parede do
poco para identificar fraturas naturais e desmoronamentos. Fraturas naturais sao o re-
sultado de processos geoldgicos. Desmoronamentos ou breakouts sao processos induzidos
durante a perfuracao decorrente da resultante de tensoes da rocha. A deteccao e a clas-
sificagao dessas ocorréncias, associados as demais informagcoes obtidas através de outras
ferramentas de sondagem durante os processos de avaliacao, podem indicar a diregao do
fluxo de fluidos de interesse através das fraturas, assim como a determinacao da variacao
de tensoes entre camadas rochosas identificando desmoronamentos. Analisar toda essa
informacao demanda muito tempo do profissional e em muitos casos pode resultar em
opinioes divergentes entre analistas. Neste trabalho propomos automatizar o processo de
deteccao e classificacao de fraturas geoldgicas naturais e desmoronamentos utilizando a
Inteligéncia Artificial (IA). Para essa tarefa, utilizamos a rede neural artificial convolu-
cional profunda réapida (FRCNN) que determina as regides de interesse da imagem, da
sigla em inglés de Fast Region-based Convolutional Neural Network. Essa abordagem foi
avaliada e comparada a outros métodos de deteccao geralmente utilizados em imagens
baseados no reconhecimento de padrées em imagem, como a rede neural artificial (RNA),
Método de Classifica¢ao por Polinémio (MCP), Método Transformada de Radon (MTR),
Método Transformada de Hough (MTH) e Método de Detecgdo de Desmoronamentos
por Reconhecimento de Padrées (DRP). A avaliacdo da qualidade de cada método de
classificagao de fraturas e desmoronamentos, foi obtida através da area abaixo da Curva
Caracteristica de Operagao (ROC), da sigla em inglés de Receiver Operating Curve, porém
o MTR e o MTH que nao alcancaram indices superiores a 50% foram apresentados em
tabela. Com o uso da FRCNN a ROC apresentou uma &rea abaixo da curva (AUC) de
0,97 para classificacao de desmoronamentos e 0,86 de fraturas.

Palavras Chaves: Perfilagem, Poco, Imagens Acusticas, Deteccao, Reconhecimento,

Fraturas Naturais, Desmoronamentos, Inteligéncia Artificial, Fast R-CNN.
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ABSTRACT

The oil and gas companies carry out an extensive analysis of the reservoir during the
process of exploring a field with potential for hydrocarbon production. The goal is to
determine the feasibility of a given field. Drilling oil and gas wells for profile are per-
formed during this phase and produce a huge flow of data that need to be analyzed by
geologists and geophysicists. In this volume, acoustic images of the soil wall are used for
the characterization of natural fractures and breakouts. The natural fractures are the
result of geological processes. Breakouts are processes induced from the resultant of rock
stress. The investigation of occurrences associated with a long process of evaluation of the
probing tools during the evaluation processes can indicate a direction of the flow of fluids
of interest through the fractures, as well as a selection of tendencies between the areas of
formation. Analyzing all this information is very difficult and many cases can result in
divergent opinions among analysts. We propose to automatize the process of detection
and classification of natural geological fractures and breakouts using Artificial Intelligence
(AI). We use a Fast Convolutional Artificial Neural Network based in Regions (FRCNN)
of interest of the image for this purpose. This approach was evaluated and compared to
other methods of detection in based on the Artificial Neural Network (ANN), Polyno-
mial Classification Method (MCP), Radon Transform Method (MTR), Hough Transform
Method (MTH) and Pattern Recognition and Detection Method (DRP). The evaluation of
the promising methods was obtained through the Operating Characteristic Curve (ROC).
Through the FRCNN a ROC, presented an area below the curve of 0,97 for breakouts
and 0,86 fractures.

Key-Words: Well profile, Acoustic Images, Detection, Recognition, Natural Fractures,
Breakouts, Artificial Intelligence and Fast R-CNN.
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| CAPfTULO 1 |

INTRODUCAO

Uma das metas estratégicas de empresas de petréleo e gas que buscam novas tecno-
logias e inovacoes, ¢ minimizar as incertezas relacionadas a producao em reservatorios
de hidrocarbonetos, promovendo a integracao de dados, a qualidade e a confiabilidade
das bases de informacoes dos reservatorios e dos sistemas petroliferos. Para isso, sao
necessarios processos que otimizem a concepgao, operacao e analises de producao para
viabilizar a qualidade do fator de gestao de reservatérios [1, 2.

Um reservatorio de hidrocarbonetos é definido por rochas reservatério compostas de
matriz rochosa sedimentar carbonética ou formada por arenito que, em geral, sao porosas
e permeaveis, i.e. com vazios conectados, permitindo a reserva do petréleo ou gas em
volume consideravel [1, 2]. Em particular, as fraturas naturais localizadas em rochas
carbondticas podem indicar permeabilidade e a presenga de petréleo ou gés [3, 4].

Os responsaveis pelos setores de estudo de reservatérios coordenam pessoal de campo
e de laboratorio, a fim de avaliar as melhores condigoes para exploracao de fluidos de in-
teresse. Para isso, sao necessarios, mao-de-obra especializada e maquinarios de alto custo
para realizar estudos aéreos, terrestres e maritimos. Com o crescente ganho computaci-
onal e o desenvolvimento de novas ferramentas de operagao em campo, a qualidade da
aquisicao de dados oferece aos profissionais de petréleo e gds um ganho significativo em
informagoes de anélise [3].

Um dos recursos disponiveis é a perfuracao de poco para estudo de reservatorios,
possibilitando duas etapas de investigacdao. A primeira consiste em retirar do pogo através
de uma ferramenta perfuradora rotativa, parte do cilindro de preenchimento do furo. Esse
material é chamado de testemunho do poco e é levado para pesquisas em laboratdrios
utilizando técnicas para obter dados sobre a litologia do bloco rochoso da regiao [4]. Na
segunda etapa, utilizam sondas para perfilar a parede do poco adicionando informacoes ao
conjunto de dados utilizados para consolida¢ao das informacoes [4, 5]. Essas ferramentas

de sondagem sao resistentes a pressoes e temperaturas tipicas do interior do pogo, utilizam
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emissores e receptores com a finalidade de mensurar parametros da formagcao através
das propriedades elétricas, actsticas e radioativas sensiveis a complexidade de materiais
existentes na rocha [3, 4].

Os parametros fisicos da formacao rochosa como a resistividade elétrica e a impedancia
acustica, sao dados salvos em arquivos e posteriormente convertidos em curvas e imagens
[6, 7]. Esses dados sao utilizado para indicar entre outras ocorréncias, a presenca de
fraturas naturais e desmoronamentos ou breakouts.

Porém, nao é trivial encontrar essas ocorréncias em alguns casos, pois a perfuragao
pode provocar rupturas ou marcas que se assemelham ou mascaram a existéncia dos
eventos de interesse [4, 6].

Outro desafio é que reservatorios sao encontrados em rochas sedimentares até em
grandes profundidades [4]. Com isso, uma tinica imagem digitalizada de pogo pode ter da
ordem de centenas de milhares de linhas de pixels. Isso torna o trabalho do especialista
muito demorado e limitado a sua interpretacao visual [7].

Detectar e reconhecer ocorréncias de interesse em imagem [8, 9, 10] de perfil tem como
objetivo colaborar com as demais informacoes sobre a direcao de escoamento de fluidos e
a variacao de tensao entre camadas rochosas. Por isso, tornar o trabalho do petrofisico
o mais automatizado possivel, contribui para diminuir o tempo e as divergéncias de clas-
sificagao. Esse ganho, possibilita a analise de um maior volume de dados, relacionado
diretamente ao aumento do aproveitamento do potencial dos campos de petroleo.

Nesse sentido, buscamos automatizar os processos aplicando modelos de deteccao au-
tomatizados com o objetivo de aumentar a eficiencia dos profissionais responsaveis pela
andlise das imagens, estabelecendo controle das informacoes referentes ao processo, sem
esquecer a importancia de reduzir o esforgo ou a interferéncia humana [10]. Por isso,
apresentamos meios de automatizar o processo de deteccao e reconhecimento de padroes
de fraturas naturais e desmoronamentos em imagens acusticas de amplitudes obtidas da
parede de poco.

Os modelos classicos propostos para detectar objetos de forma automatica ou semi-
automatica em imagens, envolvem etapas de processamento digital de imagens determi-
nadas pelo pré-processamento, separagao entre o fundo e o objeto (i.e. segmentagao),
pos-processamento e reconhecimento de padrao. Os atuais modelos de deteccao automa-
tizados sao baseados em aprendizado de maquina.

Entre os trabalhos baseados em modelos cléssicos de deteccao de fraturas naturais
temos os apresentados por [11], [12] e [13]. O estudo de [11] propde morfologia matemaética,
envolvendo segmentagao Niblack para deteccao de bordas e reconhecimento de padroes
de fraturas tectonicas em imagens acusticas sintéticas a partir de identificagao de curvas
correlacionadas a polinomios de 4° grau. A justificativa da autora para utilizacao do
polinomio é que dessa forma é possivel encontrar resultados em casos onde a fratura

sofreu distorcao do seu padrao de sendide, devido ao alargamento do poco. O trabalho



de [12] sugere pré-processamento de imagens reais acusticas e de resistividade, utilizando
filtragem, segmentagao baseada em agrupamento de dados e determinacao de padroes
senoidais com o auxilio das transformadas de Radon e Hough. Em [13] a autora propoe
processos que envolvem filtragem, segmentacao utilizando histograma e reconhecimento
de padrao com a transformada de Hough, para deteccao em imagens reais. Contudo,
os autores [11], [12] e [13] identificam que as técnicas empregadas sdo muito sensiveis a
presenca de outras ocorréncias geoldgicas e artefatos presentes nas imagens decorrentes da
aquisicao. Esses estudos apresentaram resultados parciais, pois nao utilizam um modelo
estatistico de avaliagao do classificador de fraturas que defina a acuracia dos métodos
aplicados em um ntimero de amostras significativo.

O estudo de [14] utiliza duas etapas de detec¢do. A primeira apresenta metodologia
classica na deteccao de fraturas candidatas utilizando transformada de Hough e dessa
maneira propoe regioes. O método utiliza essas regioes para avaliar o modelo de apren-
dizado de maquina, utilizando rede conhecida como Alexnet, treinada com imagens reais
classificadas. Apresentou precisao de 97,5% na detecgao de fraturas em imagens acusticas.
Contudo, para cada regiao proposta é aplicado toda rede, exigindo muito processamento.
Além disso, o autor nao deixa claro o processo de validagao e avaliacao do classificador
da rede. O método de detecgao, assim como os dos demais autores, foi limitado apenas
as fraturas, nao identifica simultaneamente os desmoronamentos.

Os trabalhos relacionados a analise e reconhecimento de desmoronamentos foram apre-
sentados por [15], [16], [17] e [18]. Em [15] o autor apresenta detalhes sobre a forma
e as propriedades mecanicas dos desmoronamentos, apresentando alguns exemplos de
ocorréncias. Nos trabalhos de [16] e [17] sdo apresentados procedimentos para inter-
pretagao visual de desmoronamentos utilizando curvas e imagens resultados de medidas
geradas por ferramentas de perfilagem utilizada para determinar o diametro do pogo por
profundidade. Em [19] o autor apresenta técnicas de processamento de imagem para cor-
rigir problemas de aquisicao em dados de nove pogos. As curvas de medidas actsticas e de
diametro do pogo por profundidade, sao comparadas, considerando seus valores originais
e os novos valores corrigidos. A diferenca entre o valores originais e corrigidos detecta os
pontos de ovalizacao do poco indicando os locais de desmoronamentos.

O modelo, contudo, nao apresenta nenhum método estatistico para avaliar a forma
de classificar as ocorréncias como desmoronamentos, tornando os resultados baseados em
alguns casos.

No nosso trabalho, inicialmente utilizamos técnicas classicas de processamento digital
em imagens (PDI) para detecgao e reconhecimento de objetos com os padroes das fraturas
naturais e desmoronamentos, baseados em etapas de processamento digital de imagens
[5, 11, 12]. O método foi avaliado com imagens simuladas, porém os resultados nao
atenderam a todos os niveis de dificuldades no reconhecimento de fraturas [11, 12] e des-

moronamentos. Ocorréncias com niveis muito baixo de contraste nao foram reconhecidas
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como esperado.

O atual estado da arte voltado para uso de redes neurais [20, 21, 22| permite de-
tectar multiplos objetos de interesse de classes distintas em imagens. Para obter uma
quantidade de dados significativa é possivel recorrer a simulagdo de imagens [5, 11]. As
imagens sintéticas foram adotadas para o aprendizado e teste das arquiteturas destinadas
a deteccgao, classificacao de fraturas e desmoronamentos [21, 22, 23]. Assim, foi possivel
avaliar estatisticamente a qualidade dos classificadores utilizando modelos de Inteligéncia
Artificial (IA).

Este estudo ¢é organizado da seguinte maneira. No capitulo 2 descrevemos os processos
de aquisicao de imagens reais e sintéticas. No capitulo 3, é apresentada uma breve in-
troducao a inteligéncia artificial e seus modelos de detecgao em imagens. No capitulo 4 sao
descritos os modelos classicos para deteccao de estruturas utilizando processamento digi-
tal de imagens. No capitulo 5, sao apresentados as metodologias e resultados dos métodos

de inteligéncia artificial e no capitulo 6 sao discutidas as conclusoes desse trabalho.



CAPfTULO 2

PERFIS DE IMAGENS

Imagens digitais possuem papel importante na industria, comércio e em centros de
pesquisas, sendo poderosa ferramenta de caracterizacao [24]. O seu potencial compreende
a maioria dos dominios cientificos relacionadas as visualizagoes de fendmenos. As imagens
que ajudam a observar e a interpretar sao produzidas a partir do registro de fenomenos
fisicos. Em medicina, por exemplo, a radiografia, gragas a utilizacao dos raios x, permite
exploragdes nao invasivas mais especificas do corpo humano [25]. Outros instrumentos de
observacao extremamente poderosos, como os microscopios eletronicos ou os telescopios,
tém como objetivo observar e depois reproduzir em imagens, respectivamente, o universo
infinitamente pequeno de moléculas e a grandeza de galdxias [26, 27]. A interpretagao
destas imagens nao correspondem a uma simples observacao. Exige o apoio da tecnologia
para classificar os fenomenos observados. Algoritmos e métodos cada vez mais robustos
e sofisticados permitem o processamento contribuindo para a rapidez no reconhecimento

do seu contetdo e da sua interpretacao [2].

2.0.1 Perfilagem e Imageamento de Poco

Setores da industria do petrdleo estudam as caracteristicas das formacoes geoldgicas
12, 3] perfurando o bloco rochoso com estruturas como apresentado no esquema da figura
2.1. Com isso, obtém informagoes por meio da utilizagao de ferramentas de perfis através
de diferentes propriedades fisicas da rocha, tais como radioatividade, resistividade e den-
sidade. Esse processo é conhecido como perfilagem. No geral, apresenta caracteristicas
estaticas das formacoes como as litologias, indicacao de fluidos, porosidade, orientacao
de fraturas e camadas [2, 3]. A perfilagem também avalia a dinamica das formagoes
do local, realizando testes de danos e estimando parametros tais como permeabilidade,
pressoes, vazoes e potencial de produtividade. A perfilagem avancou nos ltimos anos e,
como consequencia, temos hoje os imageamentos de poco com escala de aproximadamente

0,2:1 polegada [3, 24, 28]. Representagoes das imagens da parede do pogo sao possiveis a
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partir das medidas relacionadas as suas caracteristicas resistivas e acusticas, conhecidas
respectivamente como perfil de imagem elétrica e perfil de imagem acustica [4, 29]. Elas
podem fornecer, apés andlise especializada, informacoes tais como orientacao de camadas,
ocorréncia e direcao de fraturas e desmoronamentos. Esses perfis também sao utilizados
para caracterizar litologia, discordancias, identificar acamamentos e zonas com porosidade
vugular ou cavernas, quando encontradas em matrizes rochosas [7]. Dados como esses sao
utilizados em conjunto com outros dados de perfis, amostras oriundas de testemunhos (i.e.
amostras do cilindro central retirados do pogo ) e histérico de produtividade em estudos

precessores a perfilagem [8].

Estrutura resumida de perfuragdo 1 - Tanque de Lama
2 — Agitadores

3 — Succdao de lama
4 — Bomba de lama
5 — Motor
6 — Mangueira vibrataria
7 — Guincho de perfuracdo
8 — Mangueira
9 — Mangueira
10 — Conector curvo
11 — Bloco gancho do cabo de perfuragéo
12 — Linhas de perfuragao
13 — Bloco polia de coroamento
14 — Estrutura tipo torre
15 — Plataforma de manipulagéo de coluna
16 — Apoio de duto
17 — Prateleira de estocagem
18 — Cabega de injecéo
19 — Transmissor de rotagao
20 — Mesa rotatoria
21 — Superficie de perfuracao
22 — Acoplador com saida de lama
23 — Sistema de prevengéo de fluxo
24 — Dutos do sistema de prevengéo
25 — Coluna de perfuragdo
26 — Broca de perfuragéo
27 — Cabeca da tubulag&o de revestimento
28 — Duto de retorno de lama

Figura 2.1 — Esquema resumido de estrutura de perfuracao do pogo para avaliagdo de reser-

vatério, com descri¢ao de alguns de seus componentes. Adaptada de [9)].

2.0.2 Perfis de Imagem

Os perfis de imagem fornecem informagoes visuais relevantes por profundidade, deter-
minada pelo deslocamento da ferramenta na parede pogo. Os perfis de imagem resistivas
fornecem analise da parede do pogo, e sao produzidas por ferramenta composta por senso-
res e contatos deslizantes conhecidos como patins, para inferir as medidas de resistividade
da rocha. Cada um dos patins possuem da ordem de centenas de eletrodos que emitem
corrente elétrica na formacao rochosa. Assim, um sensor localizado na parte superior da
ferramenta capta medidas de correntes, apds percorrerem a parede do pogo [7, 10].

As imagens de perfil actstico sao produzidas por uma sonda para caracterizar pogos

utilizando ferramentas para medir a impedancia actstica. Com ela sao obtidas medidas



de Tempo de Transito (TT) e de Amplitude de ondas actsticas [4, 7]. Durante o pro-
cesso de perfilagem actstica, a ferramenta desce rotacionando o poco até a profundidade
determinada [3, 24]. Assim, é muito importante a calibragdo com os parametros inicias,
principalmente para manter a centralizacao do equipamento. Essa etapa depende do ope-
rador da unidade de perfilagem em campo [4, 28]. Uma vez que as medidas acisticas
podem fornecer detalhes da rocha, sem esse cuidado, podem ocorrer medidas imprecisas,
ja que os sensores estao mais préximo ou mais afastados da parede do pogo [3, 11]. Quando
a ferramenta actstica comega a funcionar ao iniciar o movimento rotatério, emite ondas
acusticas e capta com os sensores as medidas TT e de Amplitudes das ondas refletidas.
A figura 2.2 apresenta um diagrama de ferramenta corretamente centralizada no poco,
indicando como os pulsos sonoros podem ser medidos, visto que as ondas sao enviadas e
as reflexdes retornam para a ferramenta que registra o tempo que a onda propagou e a

atenuagao do pulso [30].

Ondas acusticas emitidas
Unidade Externa de g

Perfilagem

Ondas acUsticas recebidas

Figura 2.2 — Esquema ferramenta actstica localizada no pogo.

As imagens de perfil resistivo e actstico sao utilizadas para identificar caracteristicas
petrofisicas e geoldgicas de interesse, principalmente em rochas carbondticas e arenitos.
Essas rochas sdo conhecidas por suas propriedades porosas e permedveis [4]. As rochas
carbonaticas e arenitos sao rochas sedimentares cuja composi¢ao primaria sao, respectiva-
mente, os carbonatos e os quartzos. Essas formacgoes apresentam baixos valores T'T e altos
valores de Amplitudes obtidos pela ferramenta actstica [10]. Em oposigao, ocorréncias
geologicas naturais ou induzidas pela perfuracao, produzem altos valores T'T e baixos
valores de Amplitudes.

A sonda acustica, diferente dos equipamentos de imageamento elétrico, nao apresenta
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restrigdo quanto a sua utilizagao de fluido de perfuragao nao condutivo [3]. A utilizac¢do de
sondas com fungao de resistividade elétrica, funcionam apenas com lama condutiva [31].
Isso é uma caracteristica importante, visto que, nos tltimos anos houve um crescente
preferéncia por lamas nao condutivas na perfuracao, decorrente ao ganho com a eficiéncia
operacional e a estabilidade do pogo [32].

Outro aspecto significante é a cobertura continua por imageamento actustico de toda a
parede do pogo [32]. As ferramentas resistivas nao apresentam descontinuidades laterais
na imagem, onde os contatos dos patins estao presentes no momento da medigao, contudo
algoritmos sao utilizados para apresentar uma imagem como a apresentada na figura 2.3,

onde observamos uma leve alteracao horizontal entre os segmentos.

Figura 2.3 — Exemplo de trecho de imagem apresentada com mapa de cor do RGB IBM®
denominada pelo termo inglés hot, obtida pelo dado ANP de perfil resistivo.

O processamento digital das medidas actusticas de Amplitude comega com a confeccao
de mapas de cores conforme apresentamos na figura 2.4, onde cada medida representa um
valor de pixel referente a uma escala de cor utilizada. As feicoes com baixos valores de
Amplitudes, tais como, irregularidades no pogo (desmoronamentos) e fraturas naturais
sao apresentadas em escala de cor mais proximo ao preto, com valores mais proximo de
0, como visto na imagem em escala de cinza, a direita da figura 2.5. Essas ocorréncias
apresentam um tom mais claro na escala de cor em imagem de T'T, conforme a imagem a
esquerda da figura 2.5. As matrizes rochosas, sao representadas em tons mais claros com
valores mais proximo ao 1. Outras escalas de cores sao utilizadas durante a visualizagao

da imagem.



\

] f(xy)

| 041 o040 043 044
060 061 062 061
085 0.87 0.86 085

0.62 060 061 0.60

Figura 2.4 — Esquema conceitual de matriz de valores medidos convertidos em matriz, onde
cada medida representa um valor de pixel referente & uma escala de cor. Nesse
caso, utilizamos escala em tons de cinza.

Figura 2.5 — A imagem & esquerda corresponde a imagem de tempo de transito e ao lado a
de amplitudes. As duas sao referentes a mesma profundidade e obtida de [12]
referente as imagens obtidas dos dados de [12].

2.0.3 Aquisicao da Imagem Acdstica

O equipamento de imageamento acustico, visto em 2.6, é uma ferramenta composta por
um transdutor rotacional, acelerometro e magnetometro. O acelerometro realiza medidas
de velocidade e o magnetometro estima a inclinagao da perfuracao [33]. O transdutor é o
dispositivo responsavel por emitir e registrar os pulsos acisticos apds reflexao na rocha.
Essas ondas sonoras sao emitidas por um material piezoelétrico, presente no dispositivo,

que tem a funcao de converter energia elétrica em energia mecanica em forma de pulsos
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acusticos que sao direcionados a parede do pogo. O transdutor possui, também, um motor
que realiza a rotagao, permitindo a ferramenta emitir pulsos em vérias diregoes [33]. A
ferramenta envia os dados para uma unidade de campo mével na superficie, que controla
os parametros de aquisicao. Apods obter os dados da formacao rochosa da parede do
poco pela unidade de campo, os mesmos sao enviados para uma estacao de trabalho do

especialista. No entanto ainda sao necessarias corre¢oes durante a pds-aquisicao.

" Ferramenta de
Perfilagem
Acustica

i GPIT

(acelerdometro, inclinometro)

Centralizadores

HH Sensor

Figura 2.6 — Esquema ferramenta da acustica obtido das informagoes cedidas pela ANP.

A finalidade da pés-aquisicao é utilizar recursos computacionais e matematicos para
converter e corrigir as informacoes obtidas em um conjunto de dados que possam ser
interpretados [34].

Esses dados passam por corregoes de velocidade [35] que durante a aquisigao, ¢ medida

pelo acelerometro em intervalos regulares. A etapa de correcao € utilizada para corrigir
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essas medidas, quando comprometidas pela ocorréncia de deslizamento da coluna devido
a diferenga de camadas de rocha [35]. Entao no pds-aquisigao, a corregao de velocidade é
uma etapa altamente recomendavel para obtencao de uma imagem com contorno e nitidez
continuas. A correcao de excentricidade também é realizada para garantir que as medidas
nao estejam comprometidas pela descentralizacao da ferramenta causada pela ovalizacao
do pogo devido a deformagoes produzidas pela perfuragao [36]. As possiveis corregoes de
velocidade e excentricidade referente a medidas realizadas pela ferramenta actustica sao

realizadas em software especifico.

2.0.4 Interpretacdo dos perfis de imagem

A etapa de interpretacao das caracteristicas de interesse realizada pelo profissional é
de grande importancia para a caracterizagao do reservatério [37]. Antes da existéncia
das imagens de perfil ou imageamento do poco, era utilizada a ferramenta de mergulho
ou dipmeter que mede a microresistividade da parede do pocgo utilizando apenas trées
eletrodos. O diagrama de dipmeter apresentado na figura 2.7 determinado pelas medidas
de microresistividade da rocha, as variagoes de velocidade e inclina¢ao da ferramenta [38],
que geram graficos permitindo que o especialista interprete e determine a direcao e a
inclinacao de camadas rochosas e fraturas interceptadas pelo poco. Nesse diagrama a
inclinagao de cada profundidade rochosa é determinada em uma escala de 0 a 90 graus
por um marcador do tipo ponto, que representa a magnitude de inclinagao ou mergulho
de termo em inglés (dip) da camada ou fratura [39]. Uma linha ligada a cada ponto é
apontada no mesmo sentido da direcao do mergulho da camada em relacao ao Norte da
rosa-dos-ventos, definindo o azimute [39], que no exemplo da figura 2.7 é de 45 graus,
com um dip de 23 graus na profundidade 1000. O eixo Y é a profundidade e o eixo X
é escalonado em graus, onde o mergulho é determinado pela inclinagao horizontal. Um
ponto é demarcado e o azimute associado é projetado com o eixo Y como norte verdadeiro,
formando uma exibigao grafica em forma de pontos. As cores e formas dos pontos podem

ser variadas para distinguir diferentes tipos de ocorréncias.
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Dip
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

1000 /
23°
\
Dip s
profundidade (mergulho) 045
\
Azimute

. Cor referente a ocorréncia representada

Figura 2.7 — Esquema representativo do recurso dipmeter. Um método em duas dimensodes
usando pinos para ilustrar a orientagao de ocorréncias como camadas de rochas
diferentes, fraturas e desmoronamentos derivados de perfilagem de microresistivi-
dade com medidores de mergulho em uma determinada profundidade.

O desenvolvimento de recursos de imageamento, contribuiu para obtencao de in-
formagoes adicionais com maior precisao, para consolidacao com outras fontes de dados
geolégicos [38].

Assim ,0s dados das medidas podem ser convertidos digitalmente em escala de cores
e em imagens. Imagens acusticas de tempo de transito apresentam um mapa do tempo
que a onda acustica emitida pela ferramenta percorreu até a parede do poco, refletiu e
atingiu o sensor[4, 7]. As imagens actsticas de amplitudes modelam atenuagoes das ondas
acusticas. Os materiais existentes na rocha possuem coeficientes de reflexao diferentes.
Com isso, a atenuacao medida esta relacionada a complexidade de elementos presentes
na parede do pogo. As imagens estao entre as que mais se destacam visualmente a
localizacao de ocorréncias geoldgicas e induzidas, por isso ha o interesse dos profissionais
por esse recurso. Isso porque o material de preenchimento de ocorréncias como fraturas
naturais e desmoronamentos diferem da rocha intacta, principalmente pela presenca de
fluido [4, 6]. O resultado é o contraste, algumas vezes perceptivel na imagem, entre as
bordas e texturas de diferentes fases.

As imagens acusticas de amplitudes sao as mais utilizadas para obter as inclinagoes
e direcoes das camadas e fraturas, permitindo também analisar e determinar desmorona-
mentos e a litologia do poco, ja que apresentam maior contraste entre essas ocorréncias
e a matriz rochosa [39]. Assim, s@o analisadas as diregdes, inclinagoes e aberturas das

fraturas e a drea aproximada do desmoronamento através da drea retangular [40, 41].
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2.0.5 Fraturas Naturais

Fraturas sao descontinuidades decorrentes do estresse mecanico de origens que variam
da escala micro a macroscopica, causadas por desequilibrioo de tensoes formando regioes
de descontinuidades fisicas [42]. As fraturas naturais decorrentes de tensdes geradas por
eventos tectonicos sao conhecidas como fraturas de cisalhamento. O fraturamento na-
tural de grandes extensoes de origem de tensoes de processos de colisoes de juntas sao
classificadas como fraturas de extensao [43, 44]. Um exemplo de fratura natural decor-
rente de tensoes verticais [45] é apresentado na figura 2.8. O tipo de rocha onde ocorre
o fraturamento natural determina as suas caracteristicas geométricas como a profundi-
dade, abertura entre as bordas, a orientagao e as irregularidades das bordas [46, 47]. Sua
importancia para o estudo de reservatorio voltado para exploracao de recursos naturais
estd relacionada a influéncia das fraturas sobre a permeabilidade das rochas [48]. As fra-
turas exercem maior capacidade de permeabilidade e alteracoes na resisténcia mecanica,
na condutividade térmica, na resistividade elétrica, no referencial tensorial e direcional
de fluidos [48]. Em rochas com permeabilidade, a existéncia de fraturas sdo associadas
a reservatorios, pois pode indicar a diregdo de escoamento [49]. Contudo, caracterizar
fraturas nao ¢ trivial. Sua detecgao em meio a artefatos e camadas rochosas em dados de

pogo que podem ter centenas de metros de extensao nao é um processo simples [49].

_ Tensdo Vertical (TV)

_ Tensio Horizontal Minima

(THm)
Tensdo Horizontal Maxima
(THM)
~ Tensao
Tensao N
: Horizontal
Horizontal Minima
Minima

tPlano de Fratura
TV>THM > THm

Figura 2.8 — Esquema com exemplo tensoes geradoras de fratura naturais, onde a tensoes ho-
rizontais maximas (THM) perpendiculares sao menores que as tensoes verticais
(TV) e maiores que as tensoes horizontais minimas (THm). A ocorréncia da fra-
tura natural é anterior ao poco, a representagao da perfuracao apenas expressa a
interceptacao do pogo com um unico plano de fratura.
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2.0.6 Desmoronamentos

As formacoes rochosas estao sujeitas a um estado de tensao compressivas chamado de
tensoes locais, compreendidas por tensoes verticais, tensoes horizontais maximas, tensoes
horizontais minimas [16], a tensdo de pressao de poros e a pressao de formagao. A tensao
vertical, em geral, é a maior tensao atuante na formacao. Sua direcao aponta sempre
para o centro da Terra e sua origem é o peso das camadas sobrejacentes a rocha [50]. A
pressao de formacao é entendida como a pressao do fluido contido no volume poroso da
rocha. As tensoes horizontais, sao o resultado do peso vertical, levando em consideracao
as partes de rocha que se deformam lateralmente limitada pelo material vizinho [15, 51].
Avaliar as tensoes horizontais méaximas e minimas nao é possivel através de modelos ma-
tematicos, sem adotar uma série de aproximagoes e simplificacao do comportamento do
macico rochoso [52]. A determinagao das diregoes das tensoes horizontais é fundamental
na deteccao de desmoronamentos nas paredes do poco, pois as direcoes dessas ocorréncias,
conforme apresentamos no esquema na figura 2.9, sao definidas pelas dire¢oes das duas
tensoes horizontais minimas [50, 53]. Os desmoronamentos, conhecidos pelo termo em
inglés breakouts, sao detectados na perfilagem de pogo em imagens actsticas [51, 52, 54].
Quando a rocha estd sujeita a agao das tensoes locais, regides do poco tendem a desmoro-
nar devido a instabilidade, apontando a direcao de atuagao da méaxima e minima tensao
de compressao horizontal da rocha [55, 56]. A geometria do pogo, em geral é cilindrica,
mas em decorréncia da perfuracao em determinadas rochas pode ocorrer a ovalizacao de-
vido aos desmoronamentos laterais da parede do poco. Essa ocorréncia é caracterizada
nas imagens acusticas normalmente em pares localizados a 180 graus um referente ao
outro [57]. Se a imagem do po¢o nao passou por um rigoroso pré processamento com
as devidas corregoes, alguns desmoronamentos podem nao apresentar o seu devido par.
Por isso, avaliar a orientacao de ocorréncia de possiveis desmoronamentos sem o par é
necessario, comparando sua orientagao com os demais desmoronamentos proximos, pois
a diregao de tensao é a mesma para toda formagao [57]. Avaliando as ocorréncias de
desmoronamento do poco o analista de reservatorio pode estimar a acao de tensao da
rocha. Os desmoronamentos possuem um padrao peculiar na imagem acustica de ampli-
tudes [57, 58]. Sao identificados como dois prolongamentos de tonalidades mais escuras

conforme exemplificado na figura 2.10.
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Breakout Breakout

=== Tensdo horizontal minima

4mmmTensio horizontal maxima

Figura 2.9 — Esquema tensoes horizontais de desmoronamento no pogo. As tensoes horizontais
minimas sdo responsaveis por desmoronamentos que podem ocorrer durante a
perfuracao.

Breakouts

Marca de
ferramenta
(Key Seat)

Figura 2.10 — Trecho de imagem real com desmoronamento. Entre esse par de desmoronamen-
tos observamos uma marca de ferramenta conhecida pelo termo key seat. Essa
marca foi provocada pela perfuracao e apresenta esse formato devido o tipo de
material presente e nao relacionado a variagao de tensao da rocha.
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CAPfTULO 3

INTRODUCAO A INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (I A) visa solucionar problemas de regressao, classificacao, de-
cisao, modelagem, construcao de dados sintéticos e mapeamento de correlacoes baseado
em métodos de aprendizado de méquina (AM) [59, 60], sem que exista, necessariamente,
um modelo matematico prévio. Para isso , utiliza algoritmos que permitem realizar pro-
cessos de decisao e aprendizado. Uma aplicacao tipica estd na automatizacao de processos
[14, 22]. O surgimento de sistemas computacionais de grande porte deu inicio & modelos
de aprendizado automatico inicialmente introduzidos pela industria durante a década de
1950 [59]. Pesquisas dos laboratérios da IBM® foram algumas das pioneiras nessa direcao.
Porém, devido a limitacoes de estudos tedricos e de poder de processamento dos compu-
tadores da década de 50, associadas a falta de embasamento tedrico de suporte, a imple-
mentagao desses modelos falharam [60]. No entanto, por volta de 1970, com o aumento
do poder de processamento dos computadores, uma nova abordagem ganhou destaque,
utilizando aprendizado de maquina (AM) [60]. Dessa forma, todas as operagoes ligicas
foram reproduzidos pelo modelo desenvolvido com aplicagoes limitadas pela configuracao
das redes [61]. O esforgo de pesquisadores da drea médica na busca do entendimento
dos mecanismos bioldgicos responsaveis pela inteligéncia, no inicio dos anos 80, levou a
uma descoberta que demonstrou o funcionamento do neocértex [61]. Esses pesquisadores
demonstraram que os meios de aprendizado do cérebro humano, processam informagoes
em uma sequéncia hierarquica utilizando a repeticao e o paralelismo, realizados de forma
organizavel. Esse conceito de repeticao e aprendizado destaca a principal nocao das redes
neurais artificiais. Segundo os autores [62, 63] existem parametros gerais de percepgao que
seriam predominantes no processamento da informacao visual e que se sobrepoe as pecu-
liaridades de cada contexto. O cérebro busca parametros como por exemplo cor, forma,

contornos, textura, ou quaisquer similaridade, tentando extrair propriedades essenciais e
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relevantes, enquanto descarta as caracteristicas secundarias e inconstantes [64]. Segundo
este pressuposto, o cérebro seria naturalmente atraido por repeticoes e ritmos e estaria
a procura de padroes que o levassem a antecipar agoes, reduzindo a energia empregada
no processamento de novas informagoes. [62]. Diante de imagens ambiguas ou confusas,
o cérebro realiza um esforco organizacional para que a informacao visual faca sentido,
sempre tendo como referéncia informagoes ja aprendidas. Este fenomeno foi descrito por
psicélogos da Gestalt [65] na década de 80. Outro fato é que tendo em vista que o cérebro
tem limitagao na capacidade de armazenamento de informagodes, procura sempre simplifi-
car e agrupar, para que se utilize da memoria de forma econémica [64]. Contudo, apenas
na década de 90 surgiram pesquisas visando o aprendizado de maquina em analogia ao
processo de aprendizado biolégico, utilizando a estratégia de repeticao e transformacao
dos problemas mais complexos em questoes mais simples, com o propésito de encontrar
padroes, facilitando seu reconhecimento [65, 66, 67, 68]

Pouco tempo depois, ocorreu um avango na computagao paralela [61, 69], possibili-
tando o treinamento de modelos mais complexos com desempenho em um tempo menor
relacionado aos anteriores. Jeff Hawkins em 2004, fundador da Palm® alegou que as
descobertas de AM funcionam como reconhecedores de padroes [69], utilizadas de forma

a aprender qualquer conceito e realizar previsoes e generalizar sobre algo desconhecido.

3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (doravantes RNA), sdo modelos mateméticos inspirados
no modelo biolégico, desenvolvidas com objetivo de resolver problemas de tomada de de-
cisoes, processamento de informagao, aprendizagem, classificacao e otimizacao [70]. As
RNAs buscam simular algumas funcionalidades dos neuronios biolégicos, com a atribui¢ao
de solucionar questoes lineares e nao lineares de forma paralela tolerante a erros, com po-
der de adaptabilidade, de aprendizado e generalizacao de forma robusta [71]. Os neur6nios
artificiais s@o as unidades basicas da RNA e os pesos possuem como uma das atribuigoes
o armazenamento das caracteristicas extraidas no processo de aprendizado de méaquina
[71], atualizados de forma que a rede consiga diferenciar os dados de entrada e reconhega
os padroes durante o treinamento. O treinamento de uma RNA é uma etapa onde muitos
exemplos dos dados de entrada sao apresentados para a rede até que a rede aprenda e
atinja um estado onde nao haja mais mudancas significativas. Para isso, durante o treina-
mento os dados de entrada sao acompanhados dos respectivos dados de saidas esperadas
[72]. Assim, de acordo com a constru¢ao do modelo de aprendizagem é possivel avaliar
e atualizar os parametros. Ao apresentar novos dados ao modelo, ele deve ser capaz de
predizer o dado ou a probabilidade para cada uma das classes definidas durante o treina-
mento [72]. Na figura 3.1 apresentamos os componentes do neurénio biolégico e o modelo

artificial, as conexoes entre as entradas (z1, Za, ..., Z,,) € a saida (y) do neurénio biolégico
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sao representados pelos axonios e dendritos [70]. No caso do neurénio artificial as entra-
das (z1, 3, ..., T,,) s@o ponderadas respectivamente pelos pesos sindpticos (wy, wa, ..., Wy, )
e somadas ao valor de um bias by na juncao aditiva, assim uma funcao restritiva é aplicada
para limitar o intervalo do sinal de saida (y) [70]. Os pesos sindpticos sao ponderados de
forma coerente com o exemplo de entrada, onde processos iterativos se repetem até que a
rede neural alcance um resultado satisfatério, aceitavel para a solugao do problema [73].

A funcao de ativacao é responsavel pela saida de um neurénio e introduzem um compo-
nente nao linear, que faz com que elas possam aprender mais do que relacoes lineares entre
as variaveis dependentes e independentes serd detalhada na segao 3.1.2. A configuracao
de uma RNA é composta pela interconexao dos neuronios e pode variar em relagao ao
nimero de camadas, nimero de neurdnios em cada camada, tipo de funcao de ativagao e
a forma como as camadas sao conectadas [73, 74]. Os algoritmos de RNA determinam as
regras para o processo de aprendizagem, definindo os parametros iniciais, a propagacao
do sinal nas camadas, o ajuste ou aprendizagem e a ativacao dos neuronios. Essas re-
gras variam de acordo com o tipo de aplicacao. As RNAs podem ser de arquiteturas
rasas, conhecidas pelo termo em inglés shallow architectures [74], onde apresentamos um
exemplo desse tipo de rede na figura 3.12 e nela podemos entender a sua relagdo com um
unico neurénio [74]. Também existem as arquiteturas profundas conhecidas pelo termo
em inglés deep learning. A nomenclatura rasa ou profunda atribuida a essas redes estd
relacionada a diferencas de entre tipo de entradas e o nimero de camadas ocultas [75],
porém cada arquitetura possui as suas peculiaridades, detalhes na secao 3.4.1. As redes
necessitam de aprendizado ou treinamento cada aplicacao define o tipo de aprendizagem
e a forma que a rede se adapta as informacoes recebidas de maneira supervisionada, nao
supervisionada ou por reforco [75], mais detalhes na segao 3.2. Nesse sentido, os pesos e
os viéses tem papel fundamental no desempenho de uma RNA, principalmente em relagao
as suas definicao inicial, pois tem influéncia na qualidade da solucao, na generalizacao de

desempenho e no tempo de treinamento.

3.1.1 Peso e Viés

O peso w e o viés b sao parametros inicialmente pré-definidos ou sao escolhidos aleato-
riamente [77]. Esses parametros definem o modelo do neurénio ou das diferentes camadas
e, apos o processo de treinamento, sao estes parametros que irao armazenar as informacoes
relevantes da aplicacao na qual a RNA foi proposta [77]. Para ilustrar apresentamos um
processo simplificado, o qual uma RNA pode ser treinada para separar classes, com in-
tuito de exemplificar a utilizacao dos pesos e dos viéses, consideremos dois grupos distintos
[78]. O primeiro representado em vermelho, A, e o segundo de azul, B, como na figura 3.2,
podem ser classificados em duas classes de forma linear [78]. Na primeira interacao do
c6digo os parametros (wy, by) que sdo inicializados aleatoriamente definem a reta z;, como

ilustrado na figura 3.2. O processo de treinamento, e otimizacao definidos inicialmente,
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Neurdnio Biolégico Neurdnio Artificial
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Figura 3.1 — Esquema adaptado de [76] apresenta comparativo entre o neurénio biolégico a es-
querda que inspirou o neurdnio artificial a direita. As conexoOes entre as entradas
(z1,x2,...,Tm) € a saida (y) do neur6nio bioldgico sao feitas pelos axonios e den-
dritos. No caso do neurénio artificial as entradas (x1,x9, ..., ;) sdo ponderadas
por seus respectivos pesos sindpticos (wi,ws, ..., w,,) e somadas ao valor de um
bias b na juncao aditiva, assim uma funcao restritiva é aplicada para limitar o
intervalo do sinal de saida (y).

estabelecem o quao distante z esta do objetivo de definir uma reta que divida duas classes,
utilizando novos pares (w,b) e estabelecendo novas retas durante cada interagdo. Nesse
caso, apés a quarta interagao a reta z4, definida pelos parametros wy e by divide as duas
classes com nenhum erro [78]. Nesse exemplo podemos verificar que o peso tem o papel
de ponderar a entrada e o viés tem o papel de deslocar a reta. Sem o viés todas as retas
passariam pela origem e nao cumpririam o objetivo. Dessa forma, o viés é um elemento

que serve para aumentar o grau de liberdade dos ajustes dos pesos [78].

3.1.2 Funcao de Ativacao

O desempenho da rede neural depende de varios fatores como a quantidade de cama-
das ocultas, a definicao do conjunto de parametros, o tipo de aprendizagem e a funcao
de ativagao [79]. As fungoes de ativagao introduzem componentes de nao linearidade na
RNA, definindo a amplitude do sinal de saida a um valor finito [79], que faz com essas

redes possam aprender mais do que relacoes lineares entre as varidveis dependentes e
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Figura 3.2 — Esquema simplificado de classificador bindrio com funcéo linear. Esse esquema
simplificado apresenta o caso de um grupo de dados e o processo linear de separacao
em duas classes. Os parametros de ajustes w e b foram atualizados até encontrar
a reta z4 que separa com maior eficiéncia as classes A e B.

independentes. A escolha da fungao de ativagao ou (doravante FA) pode influenciar forte-
mente a complexidade computacional e o desempenho durante o processo de convergéncia
do algoritmo de aprendizagem [80]. A convergéncia é a capacidade da rede aprender todos
os padroes do conjunto de treinamento. As caracteristicas dos dados, geralmente, definem
a necessidade de uma FA que melhor se adapte ao método de otimizacao da arquitetura
durante a aprendizagem [80]. Nesse sentido a derivada da funcao de ativagao precisa
ser previamente avaliada, pois indica a caracteristica da convergéncia do aprendizado.
As fungoes de ativacao mais comuns em RNA s@o conhecidas como sigmébide, tangente
hiperbdlica (tanh) e relu [81].

3.1.2.1 Ativagao Sigmdide

As primeiras RNAs [81, 82] utilizavam a fungao sigmoide ou conhecida como fungao
logistica. A justificativa era o comparativo com a forma que os neuronios biolégicos sao
apresentados, em dois estados conhecidos como ativados ou nao ativados, logo de modo

binério [79, 81]. Dessa forma, a fungao de ativagao sigmoide é uma boa forma de modelar
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esse comportamento através da equagao:

LM

Slgmélde(x) = 1 T exp_k(x_mo)v

(3.1)

onde LM é o limite maximo da curva igual a 1, k é a declividade da curva igual a 1
e xp é o valor de  no ponto médio da curva sigmoide [82, 83]. Para valores de x no
dominio dos numeros reais de —oo a +00, a curva sigmoide a direita é obtida com o
grafico de sigmdide(x) se aproximando a LM conforme o x se aproxima de +oo e se
aproximando a zero conforme o z se aproxima de —oo) [82]. A representagao dessa curva
como fungao de ativacao assume valores entre 1 e 0, conforme é possivel visualizar a curva
em vermelho na figura 3.4. O comportamento da derivada de uma funcao de ativacao
pode indicar o comportamento da convergéncia da rede. Nesse sentido, podemos observar
o comportamento da derivada da fungao sigméide atingindo valores méaximos [80, 81],
sempre menor que 0.5, conforme podemos visualizar a curva em azul na figura 3.4. Esse
comportamento é uma desvantagem visto que a curva da derivada tende a 0 em valores de
x acima de 5 e menores de -5, apresentando um fenomeno caracteristico relacionado a um
problema de estagnacao da convergéncia, responsével pela saturagao da rede [81, 84]. Por
isso, a utilizacao da funcao sigmoéide é limitada a alguns casos de RNA, pois com valores
fixos da funcao de ativacao, a nao-linearidade é determinada pelos pesos das conexoes,

reduzindo a capacidade de aprendizado a ser explorada.

3.1.2.2 Ativacao Tangente Hiperbdlica

A fungdo tangente hiperbélica (FTH) é similar a sigmdéide, porém varia de 1 ativado
e -1 nao ativado através da equacao,
sinh(z) exp > —1

Tanh(x) = = 3.2
anh(z) cosh(x) exp=2* +1’ (32)

porém a curva da derivada dessa funcao tende a zero quando x sao valores acima de 2 e
menores de -2, sofrendo do mesmo problema de estagnacao de convergéncia caracteristico
da ativacao sigméide. No entanto, a derivada da FTH, diferente da sigmoéide, conse-
gue atingir valores préximos a 1 [85]. Devido o seu ganho em relagao a sigméide, com
o decorrer dos anos, mais redes passaram a utilizar FTH. Contudo, uma desvantagem
dessa funcao de ativacao, é relacionada ao tempo computacional e testes anteriores sao

necessario para definigdo dos parametros w e b que se ajustam a funcao [85].

3.1.2.3 Ativacao Relu

A funcao relu é a mais indicada em redes que utilizam método de otimizacao e recente-
mente mais utilizada [86]. A aplica¢@o dessa fun¢ao é um recurso que acelera consideravel-

mente a convergéncia devido a sua regiao linear, que nao satura conforme é apresentado
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Figura 3.3 — Curva caracteristica da fun¢ao de ativagao sigmoéide ou logaritmica e sua derivada.
Através da derivada podemos avaliar pontos onde a convergéncia estagna e satura,
nesse caso, em valores acima de 5 e abaixo de -5.

em 3.5. Aplicando essa funcao, inativa os valores negativos, substituindo por zero, dessa

forma é responséavel por inativar neurénio de saida negativa [86] pois,

0,2 <0

Relu(x) = max(0,x) =
(@) =maa(0.0) =3 77

(3.3)
e sua nao linearidade permiti um ganho no processamento, ja que essa funcao trabalha
com a maioria da imagem da fungao em zero, com isso as derivadas se mantém com valores
maximos em 1 enquanto estiver ativa, ou seja, x maior que 0, conforme figura 3.5. Essa
funcao facilita a otimizacao, por conta da sua similaridade com a funcao identidade, ja

que para valores de x maiores de 0, a imagem de cada elemento é o préprio elemento [86].
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Figura 3.4 — Curva caracteristica da fungao tangente hiperbdlica e sua derivada. Com a deri-
vada da funcao tanh podemos observar a evolugao da convergéncia do aprendizado.
Nesse caso, ocorre a estagnacao em valores maiores de 2 e menores que -2 e a partir
desses valores nao ocorre a convergéncia.
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Figura 3.5 — Curva de funcao relu e sua derivada. Podemos observar o comportamento da
convergeéncia pela derivada, por isso a convergéncia utilizando a funcao de ativagao
relu nao estagna antes de 1, nao tende a 0 em nenhum valor de x maior que 0.
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3.2 Aprendizado de Maquina

O tipo particular de aprendizagem praticado [87], é estabelecido pela forma determi-
nada como escolhemos os ajustes realizados nos parametros da rede. A compreensao sobre
o ajuste do modelo é importante para entender o quao preciso seu modelo estd para a
aplicacao desejada. Esse entendimento ira nortear como podemos determinar se o modelo
estd subajustado ou sobreajustado [88]. A rede faz subajuste ou como conhecido pelo
termo em inglés underfitting, quando trabalha de modo insatisfatério nos dados durante a
aprendizagem e nao consegue capturar a relacao entre os exemplos de entrada e os valores
de saida. O desempenho insatisfatério pode ocorrer caso o modelo seja muito simples e
os dados de entrada utilizados nao sao suficientemente em quantidade e nao sao expres-
sivos para descrever a saida [89]. O modelo de rede pode apresentar um comportamento
de sobreajuste ou como conhecido pelo termo em inglés overfitting, quando trabalha de
modo satisfatério durante o aprendizado, mas nao consegue generalizar seus resultados
diante de novas entradas. O modelo s6 aprendeu com os dados reconhecidos, mas nao
consegue fazer a generalizagao nos exemplos nao vistos durante a aprendizagem [90]. Por
isso, é necessario definir muito bem o tipo de aprendizagem de acordo com a aplicagao e
os dados disponiveis. Diferentes métodos de aprendizagem de RNA foram desenvolvidos,
esses poderiam ser agrupados em 3 tipos de paradigmas conhecidos como supervisionado,
nao supervisionado e de reforgo [87]. O esquema comparativo entre os paradigmas de

aprendizado é apresentado na figura 3.6

No aprendizado supervisionado um agente externo atua como um supervisor, indi-
cando & rede neural a resposta desejada para o padrao de entrada [91]. O processo de
aprendizado é baseado em um conjunto de exemplos de estimulos e suas respostas ou
alvos, sao referentes ao comportamento que deve ser apresentado pela rede neural [91].
Esse conjunto geralmente é separado em dados de treino e validacao. O agente externo
supervisor é responsavel por rotular os dados de entrada com nome, classe pertencente e o
alvo, gerando um vetor bidimensional de caracteristicas de entradas e respostas esperadas
[92]. Nesse caso, a RNA ¢ apresentada aos pesos e com isso a rede responde e entao
verifica o erro que é a diferenca entre o alvo e a resposta obtida dos lotes de dados de
treino. Com a influéncia do erro, os pesos da rede sao ajustados. O ajuste é executado
de forma que aprendizagem ¢ transferida para a rede através do treinamento até que nao
haja mais aprendizado e com isso os pesos sindpticos nao sdo mais alterados [92]. A rede
pode chegar a uma saida com erro zero ou chegar bem préximo a isso, ao processar todo o
conjunto de dados. O processo de atuagao da rede sobre o conjunto de dados é chamado
de interacao. Para evitar o sobreajuste, geralmente sao utilizados limitadores de ntimero
de interagoes e sao realizadas validagoes periddica do aprendizado durante o processo,
utilizando os dados do lote de validacgao.

O processo de aprendizagem nao supervisionado é autonomo. A rede organiza os va-
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lores de entrada com base em propriedades estatisticas, definindo uma classificacao dos
dados de entrada [92, 93]. Nessa forma de treinamento, somente padroes de entrada sao
apresentados a rede e sao definidos pelos padroes correlacionados associados estatistica-
mente as informagoes [93] de entrada agrupando conforme a suas similaridades. Suas

fungoes internas procuram padroes sem estimulos exteriores [92]

O aprendizado por reforco é considerado um tipo de aprendizado intermediario, quer
dizer entre o aprendizado supervisionado e nao supervisionado. Ele é definido pelo critério
numeérico externo que avalia a resposta do aprendizado fornecida pela RNA em instantes
espacados de tempo, de forma positiva ou negativa sinalizando o comportamento durante
uma agao através de interagoes do tipo tentativa e erro [94]. Tem principais aplicagdo em
jogos e robdtica. O ambiente pode ser, por exemplo, uma representacao de labirinto. A
idéia principal é percorrer o labirinto no melhor caminho possivel, com menor ntimero de
acoes. As agoes sao os movimentos que levarao em direcao a saida. Um sinal de reforco
primario, é recebido e convertido do estado atual do ambiente em sinal de melhor quali-
dade, ensinando o sistema enquanto ele avalia uma sequéncia temporal das caracteristicas
do sinal, que pode gerar uma saida com maior precisao [94]. Isso quer dizer que a cada
dado de entrada a rede recebe uma indicacao do estado atual do ambiente e toma uma
acao, que no exemplo do labirinto, é escolher um movimento, ponderado pela avaliacao
em relagao ao mapeamento do ambiente, sinalizando durante um momento no tempo pré
definido, o tipo de recompensa pela tentativa. Caso a recompensa seja positiva, reforga a
acao tomada. Com isso, desenvolve a habilidade de aprender a desempenhar uma tarefa,
somente com base nas saidas da sua prépria aprendizagem, resultante da interacao com
o ambiente [94].

Apesar de existirem trés principais tipos de aprendizado de méquina, atualmente os
métodos de aprendizados supervisionados ganharam destaque na aplicacao de reconheci-
mento de padroes em imagens. Esse tipo de aprendizagem apresenta um fluxo de dados

que caminha em dois sentidos.

3.2.1 Fluxo de Dados em Redes Supervisionadas

Para redes neurais em gerais o desafio de aprendizagem esta relacionado a deter-
minacao de uma combinagao de parametros, para que uma funcao se aproxime dos padroes
da entrada ao maximo. Geralmente, as RNA possuem o fluxo da rede que se move da
camada de entrada x através das camadas ocultas para a camada de saida z conhecido
como propagacao direta ou adiante ou pelo termo inglés foward-pass. Essa propagacao
é responsavel pelo fluxo do sinal funcional, que é chamado dessa forma, porque em cada
neuronio da rede pelo qual o sinal passa, o sinal é calculado como uma funcao represen-

tada pelas entradas e pelos pesos associados ao neuronio. Em redes supervisionadas, foco
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desse trabalho, a decisao da camada de saida é medida em relacao as saidas esperadas v,

conforme apresentado no esquema da figura 3.6.

Esperado
Erro i
Input T
—_— ' > Saida

Supervisionado

Input
—— > Saida

Nao supervisionado

Erro/Acerto Avalia
.
Saida
Reforco

Figura 3.6 — Esquema comparativo dos principais tipos de aprendizagem

Para exemplificagao, considerando uma rede com entrada e saida representadas res-
pectivamente por vetores,

x=A{z1,29,23,..., T}, (3.4)

z={21,29,23, -, Zn}, (3.5)

onde m e n determinam a dimensao dos vetores, temos um conjunto com p pares de

ordenados (', de entrada e alvo,

Cou = {(xl,yl), (2%, 9%), ..., (2%, 9"}, (3.6)
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assim quando iniciamos a rede, os pesos e os viéses iniciais podem ser determinados
de maneira aleatéria ou nao. Dessa forma, haverd dados de entrada de treinamento a/
que apds a passagem pelas camadas ocultas produzird uma safda 27 inicialmente diferente
do desejado 3/. Em cada camada oculta sao alocados uma quantidade de neuronios,
considerando a arquitetura necessaria para o tipo de aplicacao desejada.

Na retropropagacao o que o método de aprendizagem supervisionado [95] da rede
neural busca é aproximar os resultados da tabela verdade 3’ dos resultados 2/ obtidos
pela rede. Nessa retropropagacao, as derivadas parciais da fungao conhecida como funcao
custo, calculam o erro em fungao dos parametros pesos [95] e viéses aplicados a entrada
x e retropropaga através rede, conforme visto no esquema da figura 3.8. Com esse erro
sao calculados os gradientes, ao longo do qual os parametros, pesos e viéses, podem ser
ajustados para minimizar o erro [95]. Por isso, o sinal na retropropagagao é conhecido

como sinal de erro, pois se propaga de tras para o inicio da rede camada por camada.

Esperado

Rede

) Neural N
Artificial ]

Ajuste
de
Pesos

Figura 3.7 — Esquema geral de retropropagacgao de uma Rede Neural Artificial, dados de en-
trada de treinamento 27, apés a passagem pelas camadas ocultas produzird uma
saida 2/ diferente do desejado y7. O erro é calculado em funcdo dos parametros
pesos e viéses aplicados & entrada x e retropropaga através da rede.

A saida da func@o custo ou conhecida pelo termo em inglés Loss (L) é uma escalar

responsdvel por dizer quio longe o desempenho estd da resposta ideal. E calculada no
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final da propagacao direta, expressa por,

[\DI»—

p
Z I 7 (w,b) = |I%, (3.7)

compara a saida da tabela verdade y com a saida da rede z, conforme esquema da figura
3.8. Como a saida z estd em funcao dos parametros wy,ws, ..., w,, € viés by, bs, ..., by,
utilizados durante a propagacao direta, retorna durante a retropropagacao os valores de

sua derivada, i. e. gradiente

VL, = <aﬁ(wm‘1’bm‘1)) : (3.8)

ow,,
que tem objetivo de otimizar os resultados das camadas, construidas com as entradas
ponderada com os parametros, assim controla o aprendizado através dos pesos e dos viéses.
Os novos parametros sao atualizados durante a retropropagacao. O gradiente calculado
com a derivada da funcao Custo L num ponto, indica a taxa de variacao dessa fungao em

relagao ao argumento w,, da propria funcao, assim,

AW = Wy — Wyy—1, (3.9)

‘ oL
Aw = —n—2=2, (3.10)

Wm

onde a derivada da fungao Custo L representa o coeficiente angular da reta tangente
ao grafico em cada ponto onde a deriva exista. Como é desejado que o custo diminua,
a busca é feita pelo argumento minimo da funcao L, conforme apresentado exemplo no
grafico caracteristico com apenas um minimo local e em fungao apenas de w na figura 3.9.
A taxa de variagao n, conhecida como taxa de aprendizagem em RNA, geralmente é pré
definida, e altera o comportamento da fun¢ao, representando o tamanho do passo dado em
direcdo ao argumento minimo de L. A escolha da taxa de aprendizado deve ser realizada
de forma criteriosa, pois com passos muito proximos a zero, ha uma grande possibilidade
de chegar ao ponto de minimo da func¢ao, porém talvez sejam necessarias mais iteragoes,
tornando o algoritmo lento. Para um 7 com valor grande o passo podera pular o ponto de
minimo e chegara em um ponto na funcao custo mais alto do que o de onde comegou. Em
geral, passos pequenos sao utilizados para evitar situacoes onde o ocorra o salto do ponto
onde o ponto minimo pode estar, conforme exemplificado na figura 3.10. Utilizando esse
método de otimizacao, de gradiente descendente, a rede continua até que o erro nao possa
mais ser reduzido atingindo um estado de convergéncia.

As RNA além de apresentarem um tipo de método de aprendizagem distinto e de

otimizacao, também podem possuir caracteristicas diferenciadas quanto a sua arquitetura.
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Propagacéo Direta Retropropagacéao

Entrada: Entrada.
) \ ) \

saida—» AL dL(z)

z(w,b) d(w,b) d(w,h)

Desejal Deseja/

) )

Figura 3.8 — Esquema fungao custo durante o processo de propagacao adiante ou direta e re-
tropropagacao da rede. Com esse erro sao calculados os gradientes, ao longo do
qual os parametros, pesos e vieses, podem ser ajustados para minimizar o erro.

Gradiente Descendente Simplificado

Lll

w=w - n dL(w)
dw

w_=w - n dL(w)

dw

dL

dw, 0

______ Wc'vtimu__ =
...... .
dw,
otimo
w
Wﬁmmu WE W2 W1

Figura 3.9 — Gréfico caracteristico simplificado da funcao custo em fungao apenas dos pesos.
O conceito é baseado na busca do argumento minimo da fungao, que nesse caso
é a funcao custo L, limitado pela taxa de variagao 7, que determina o passo da
descida em direcao ao minimo.



32 Capitulo 3. Introducdo o Inteligéncia Artificial

Superficie do erro

Erro minimo Erro minimo

\j

— Taxa de Aprendizagem n pequena j—— Taxa de Aprendizagem n grande

Figura 3.10 — Esquema exemplo comparativo de taxas de aprendizado, com variacdo de n pe-

quena e grande, indicando que pequenas taxa tem uma chama maior de nao
saltar o erro minimo.
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3.3 Tipos de Arquiteturas RNA

As arquiteturas de RNA podem ser definida por trés tipos principais de configuracoes
de interconex@ao de neurdnios. Além disso cada arquitetura pode variar com o niumero
de camadas ocultas, nimero de neurdnios por camadas e tipos de funcao de ativacao.
Redes Neurais de Alimentacao Direta, Redes Neurais Recorrentes e Redes Neurais Reti-
culadas sao os tipos mais comum de configuracoes de alimentagao de camadas relacionado
a disposicao dos neuronios e o padrao de conexao entre elas. Essas redes possuem dife-
rentes métodos para definir a convergéncia do aprendizado. Na figura 3.11 apresentamos
esquema comparativo das principais tipos de configuracoes de arquiteturas detalhadas a

seguir.

Redes de Alimentacéo Direta

A
J) " Z

Camada Simples Multiplas Camadas
Rede de Recorrentes Rede Reticuladas
(X, |-
(X }e ®
. -

1)— zZ,

\T\/' —» 7 AE:—D - HC ﬁ—:o_b

- I Ho—v 4 H-d—v

Retroalimentacédo

Figura 3.11 — Esquema comparativo dos principais tipos de interconexao de neurémios. Os
retangulos brancos X; até X,,, representam os neuronios da camada de entrada,
ja os m circulos azuis representam os neuronios das camadas ocultas e os j circulos
cinzas representam os neuronios da camada de saida, onde Z; a Z; representam
os resultados da rede.

Redes neurais de alimentacao direta ou aciclicas possuem uma arquitetura que pode
utilizar arranjo de camada simples e de multiplas camadas. Os dois tipos propagam a
informacao em um unico sentido. Arranjos de camada simples sdao bastante usadas em
classificagao de padroes e filtragem linear [96, 97, 98, 99]. Configuragoes com multiplas
camadas sao mais utilizadas na aproximacao de funcoes nao lineares, classificacao de
padroes, identificacao de sistemas, otimizacao, robotica, controle de processos e filtragem
nao linear [98, 100, 101, 102].

As redes de alimentacao direta de camada simples sao arquiteturas que possuem apenas
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a camada de entrada, os neurdnios e a camada de saida. A primeira é composta pelos
estimulos de entrada, e a segunda é referente ao neurénio processador, responsavel pela
transmissao do estimulo da entrada para a camada de saida. Essa arquitetura é capaz
de resolver problemas linearmente separaveis. FEssas redes sao conhecida como redes
Perceptrons ou redes Adalines, criadas em 1958 [103] composta de apenas um neuroénio,
utilizado para classificar dados em duas classes linearmente separaveis um exemplo dessa
aplicagao foi apresentado na secao 3.1.1, onde os viéses tem papel importante na inclinacao
da funcao.

As redes alimentadas diretamente de multiplas camadas sao versdes mais complexas
das RNAs de camada simples, nessa arquitetura, possuem além da camada de entra-
das e de saidas, as camadas de neuronios ocultas, também conhecidas como camadas
intermediarias de neuronios. O fluxo de informagoes segue das entradas passando pelas
camadas ocultas seguindo para a camada de saidas. Permitem obter solugoes aproximadas
para problemas de classificadores [98, 100]. Os neuré6nios dessa arquitetura nao fazem co-
nexao com outros neuronios da mesma camada, mas sao conectados a todos os neurdnios
da camada seguinte. Sao redes conhecidas como Perceptrons de Multiplas Camadas ou
pelo termo em inglés Multilayer Perceptrons foram muito populares em 1980 e recente-
mente voltaram a ganhar destaque principalmente na aplicacao de deteccao de objetos e
pessoas em imagens [98, 100], e por isso é a configuracao que iremos focar nesse trabalho.
Contudo iremos introduzir os conceitos de outros tipos de configuragoes existentes como
as redes recorrentes e competitivas.

As redes neurais recorrentes ou realimentadas sao recomendaveis em aplicagoes de pro-
blemas de séries temporais para controle de processos [104]. A saida de alguns neur6nios
alimentam neuronios da mesma camada, inclusive ele mesmo, ou neuronios de camadas
anteriores, conforme apresentado no esquema 3.11. O dado percorre a rede em duas
direcoes, utiliza memoria dinamica e dispoe de capacidade de representagao em proces-
sos dinamicos [104, 105]. Os dados sdo transmitidos de neurdnio para neurénio gerando
uma memoria internas, auxiliando no aprendizado sequencial, possibilitando um proces-
samento dinamico de informagoes [106]. Algumas redes conhecidas sao a Perceptrons
de Multiplas Camadas com retroalimentacao, onde nos algoritmos de aprendizagem sao
utilizadas fungoes de minimizagao na retroalimentagao.

As redes neurais reticuladas sao ditas competitivas pois, a cada apresentacao de um
padrao de entrada, os neurdnios competem pela classificacao desse padrao, e o neuronio
mais ativo, passa a representar a classe a qual pertence o padrao de entrada. Assim, os
pesos das conexoes sao modificados de acordo com essa classificacao, dessa forma, sao
ajustados os pesos para que as entradas similares ativem o mesmo neurénio [107]. Todos
os neuronios recebem informagoes iguais na entrada, utilizando os pesos, os neurdnios da
rede computam os seus respectivos valores em resposta a uma funcao discriminante de

padroes. Esta funcao define as bases para a competicao entre os neuronios, declarando
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o neuronio vencedor, o qual mais se aproxima do peso sindptico. A posicao do neuronio
vencedor nessa estrutura da rede interfere nos novos valores dos pesos [108]. A estrutura
dessa rede é representada conforme o esquema da figura 3.11 e é chamado de mapa
bidimensional de neuronios. Esse mapa representa uma estrutura progressiva, configura
uma unica camada computacional, ou mapa topologicamente ordenado, consistindo de
neuronios arranjados em linhas e colunas. Cada neuronio nesse mapa é conectado a
todos os nos, representados pelos pequenos circulos azul, relacionados a cada camada
de entrada [109]. Este tipo de rede, por exemplo, em aplica¢oes tais como problemas
de agrupamento de dados ou do termo em inglés clustering, utilizando, em treinamento
nao supervisionado. Para essa aplicacao, classifica padroes apresentados em sua entrada
a partir das similaridades encontradas entre estes padroes, definindo automaticamente
classes que agregam padroes similares [110]. Um exemplo desse tipo de rede é conhecida
como Rede de Kohonen [107, 110] que utiliza algoritmo de aprendizagem competitiva
devido o processo de competicao entre os neuronios.

Os conceitos basicos de uma RNA, os tipos de aprendizados e principais configuracao
camadas de neurdnios, foram incorporando novas redes é preciso compreender a relacao
do nimero de camadas ocultas em uma arquitetura de rede.

Muitas topologias de redes neurais foram construidas, treinadas e testadas para uma

determinada tarefa, uma rede neural é especificada, principalmente pela sua topologia.

3.4 Topologias das Redes Neurais

A topologia de uma rede neural se refere as diferentes composicoes estruturais possiveis,
com diferentes quantidades de neuronios nas camadas de entrada, intermediaria e de saida
da rede [111]. De maneira intuitiva poderiamos pensar que um nimero muito grande de
camadas ocultas em uma rede neural artificial, poderia obter sempre um melhor desempe-
nho comparado a redes com poucas camadas ocultas. Contudo, a quantidade de camadas
ocultas utilizadas, o nimero de neuronios, assim como o método de aprendizagem e oti-
mizacao, dependem do tipo de tarefa desejada e da capacidade de processamento compu-
tacional [111]. Para a maioria dos problemas, uma camada intermedidria ¢é suficiente, pois
consegue calcular uma fungao arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos [80]. Para
isso, considerando n nimero de neuronios da camada de entrada, o nimero de neuronios
da camada intermedidria precisa ter em torno de 2(n+1) [111]. Entretanto, ha casos onde
uma camada escondida adicional pode ajudar e dependendo da configuracao da rede, é
possivel aproximar qualquer funcao [80, 112]. Nesse caso, considerando m neurénios de
saida a primeira camada intermedidria precisa de aproximadamente m(n + 1) neurdnios
e a segunda camada intermedidria precisa ter nimero proximo de 2m. Em geral, as redes
com até duas camadas ocultas alimentadas com um fluxo de dados pela rede em veto-

res, sao conhecidas tipicamente como arquiteturas rasas, ou do termo em inglés shallow
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architectures.

Redes caracterizadas por apresentarem arquiteturas rasas, representadas pelo esquema
da figura 3.12, sao algoritmos destinados a realizar a classificagoes bindrias, ou seja, pre-
vendo se o dado de entrada pertence ou nao a uma determinada categoria de interesse.
Essas redes possuem até duas camadas ocultas, utilizando em seu algoritmo um método
de aprendizagem especifico para cada aplicagao [113].

No entanto, embora as arquiteturas rasas, tenham a capacidade de modelar e arma-
zenar informacoes, sao limitadas pelo seu pequeno nimero de camadas, o que dificulta
resolver problemas que envolvam comportamentos nao-lineares de classificacao de padroes
em varios etapas utilizando operacoes matematica entre blocos de dados. Apesar de nao
ser possivel afirmar que arquiteturas com mais camadas sejam mais eficientes que as rasas
em todos os problemas [113, 114], existem evidéncias que redes com mais camadas ocultas
podem ser mais eficientes, quando a tarefa é extrair padroes que exigem varios niveis de
reconhecimento e necessitam de dados de entradas suficiente para extrair esses padroes
[115]. Além disso, as arquitetura com maior niimero de camadas podem aprender com me-
nor envolvimento humano durante a construgao do modelo de aprendizagem, pois podem
integrar as etapas de extrair caracteristicas e classificar padroes, de um nimero variado
de classes em um unico modelo [115]. Essas arquiteturas sdo conhecidas como profundas
ou pelo termo em inglés deep architectures, apresentando diferencas da arquiteturas rasas

conforme visto em 3.13.

Rede Neural Artificial Rasa

Camada

Funcao
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ativagao

Neuroénio

T saida
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/ Juncao
e N VR, i

Figura 3.12 — Esquema rede neural artificial rasa com uma camada oculta. Apresentamos
relacdo entre um tunico neurdnio artificial da camada oculta com sua repre-
sentacao.

As principais aplicagoes das arquiteturas profundas, estao em geral, voltadas para o
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reconhecimento de padroes em videos, sons e imagens que exigem modelos matematicos
mais sofisticados, redes que processem os dados em profundos blocos de matrizes, um
nimero maior de camadas ocultas e treinamento que envolvam uma quantidade maior
de parametros. O treinamento dessas redes profundas em geral, utilizam os métodos
de aprendizagem supervisionado ou nao supervisionado. Contudo, como o foco desse
trabalho sao redes supervisionadas, nas se¢oes seguintes, iremos concentrar nesse tipo de

aprendizado de maquina voltado para reconhecimento de padroes em imagens.

Rede Neural Artificial Rasa

Nimero de
N Camadas Ocultas

N

Rede Neural Artificial Profunda

Numero de
Camadas Ocultas
>2

Inputl ——* (

Input2 — | — Saida 1

J

Input3 —= (" ‘ \'—- Saida 2
e

InputM — [

Figura 3.13 — Esquema comparativo entre redes neurais rasa e redes neurais profundas. Redes
profundas possuem um ntimero de camadas acima, de 2.

3.4.1 Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda ou conhecida pelo termo em inglés Deep Learning é utili-
zado para caracterizar o aprendizado de maquina de redes com arquiteturas profundas.
Os métodos que utilizam aprendizagem supervisionada em arquiteturas rasas para classi-
ficacao de padroes em imagens, buscam descobrir um modelo de predi¢ao utilizando um
conjunto de dados de exemplos para treinamento [116]. Em geral, as entradas sao vetores
de atributos da imagem. O método supervisionado ¢é utilizado para guiar o aprendizado
do modelo a partir desses exemplos. Ao final do processo de aprendizagem obtém uma
funcao capaz de receber por entrada outros dados e fornecer como saida, uma repre-
sentacao adequada da entrada [117]. No entanto, utilizando a aprendizagem supervisio-
nada em arquiteturas profundas é possivel utilizar bloco de imagens de entrada da rede,

eliminando a necessidade de uma pré extragao e sele¢ao de caracteristicas da imagem [20].
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Essa abordagem tem recentes resultados eficazes na resolucao de processos automati-
zados, superando em alguns aspectos o desempenho da interacao humana em determina-
das dreas [118]. Tarefa como o reconhecimento de caracteristicas e padroes em grandes
volumes de imagens consumia muito tempo e estava sujeito a interpretacao de cada profis-
sional. Porém, ha necessidade de um grande nimero de dados para treinamento [20, 22].

A aprendizagem profunda AP é um método de AM que utiliza RNA para aprender
caracteristicas, onde cada camada da rede aprende um nivel de representacao das carac-
teristicas dos dados de forma hierarquizadas [20, 119]. As representacoes sao compostas
de niveis de carateristicas altos abstratos e nao lineares e esses niveis altos sao formados
de subniveis mais baixos de caracteristicas mais basicas [120, 121].

Essas caracteristicas formam mapas, que sao definidos entre as camadas da rede de
forma automadtica, representando os niveis hierarquicos das caracteristicas dos dados [78,
122]. Os mapas de caracteristicas e a estrutura das informagcoes sao estabelecidos através
dos dados de aprendizagem analisados com o minimo possivel de intervencao do operador
[123, 124].

O aprendizado profundo quando aplicado na deteccao de um objeto de uma deter-
minada classe em uma imagem, utiliza a rede para aprender com imagens digitalizadas
diversas, contendo varios objetos pertencentes a mesma classe [125, 126, 127]. Durante o
aprendizado supervisionado se a rede nao distinguir precisamente o padrao caracteristico,
os parametros sao ajustado pelo algoritmo. A finalidade da etapa de aprendizagem é
capacitar a rede para que identifique de forma consistente caracteristicas comuns em um
lote de imagens [128]. Esse tipo de rede é composto de diversas camadas de neurénios
virtuais diferentes, arquitetada através de recursos computacionais e matematicos. A
primeira camada desse tipo de rede aprende caracteristicas como as bordas por exemplo
[129, 130]. Uma forma usual de fazer isso é utilizar filtros de bordas que identifiquem essas
caracteristicas [131]. A rede, dessa forma, consegue aprender a reconhecer atributos mais
complexos associando os conhecimentos das camadas iniciais, como uma regiao especificas
na imagem. O procedimento segue camada apds camada, até que a rede reconheca com

convicgao o objeto.

3.4.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais conhecidas como CNN da sigla em inglés Convolu-
tional Neural Network [132], sao baseadas no sistema biolégico, relacionado ao cértex
visual. O processo comeca quando um estimulo visual alcanca a retina e equivale a um
sinal que atravessa regioes especificas no cérebro. Essas regices sao responsaveis pelo reco-
nhecimento de cada uma dessas caracteristicas correspondentes [132, 133]. Os neurénios
biolégicos das primeiras regioes respondem pela identificacao de formatos geométricos
primérios, enquanto neuronios das camadas finais tém a fungao de detectar caracteristicas

mais complexas, formadas pelas formas simples anteriormente reconhecidas [133, 134]. As
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caracteristicas como padroes muito especificos do objeto, sao estabelecidas depois que o
procedimento se repete. De forma analoga, a CNN decompoe a tarefa de reconhecimento
de um objeto em subtarefas. Para isso, divide em subniveis a representacao de carac-
teristicas na aprendizagem e reconhecer posteriormente novas amostras de mesma classe
[20, 134]. Como as CNNs sao formadas por camadas sequenciadas cada uma destas pos-
sui uma funcao especifica na propagagao do dado de entrada. Essas redes podem ser
construidas por diferentes arquiteturas conhecidas pelo termo Conuvnet, elaboradas de
acordo com a aplicagdo. A primeira arquitetura CNN foi criada por Yan Lecun [135]
em 1998, treinada com retropropagagao, para reconhecimento de caracteres de caligrafia,
como interpretador de codigos postais. A figura 3.14 apresenta a arquitetura geral de uma
CNN e seus trés principais tipos de camadas [136, 137], conhecidas como convolucionais
+ FA, subamostragem e totalmente conectadas. As camadas convolucionais + FA sao
responsaveis por extrair particularidades dos volumes de entradas [22, 138]. As camadas
de subamostragem reduzem a dimensionalidade do volume apds as camadas convoluci-
onais e tornam a representacao do padrao invariante a pequenas mudancas na entrada
[20, 139]. As camadas totalmente conectadas recebem vetores e propagam padroes por
meio da multiplicagdo ponto a ponto [23, 140]. Na aplicagao de classificagdo de imagem,
o resultado da camada de saida de uma CNN é uma nota entre 0 e 1, referente a ima-
gem de entrada pertencer a uma das classes as quais a rede aprendeu a identificar [21].
As principais vantagens da CNN sao a invariancia a escala é a necessidade minima de

pré-processamento, tornando o processo mais automatizado possivel [141, 142].

3.4.2.1 Camada convolucional + Fun¢ao de ativacao

Cada camada de convolugao possui um conjunto de parametros conhecidos como filtros
ou do termo em inglés kernels. A saida de uma camada de convolucao conhecida como
mapa de caracteristicas é representada por neurdnios e é resultado de uma operacao
entre uma regiao da imagem I; de entrada e um filtro qualquer W*. Como em uma
rede convolucional a posicao do pixel da imagem é importante, pois é baseada em um
subconjunto das dimensoes da entrada, o filtro varre a imagem como uma janela deslizante
[132, 143]. Uma fungao de ativagdo F'A pré definida é calculada para os resultados das
operagoes com o mesmo filtro em diferentes regides da imagem. Por isso, cada neuronio
de saida, é definido pelo resultado da funcao de ativacao em relacao ao calculo de produto
escalar entre I; e um dos filtros utilizados do conjunto Wy, [144] e os viéses by representado
por:

MC = FAW?" x I, + "), (3.11)

onde o conjunto de todas as saidas formando um mapa de caracteristica M C' referentes
a um filtro Wy, é conhecido pelo termo em inglés feature map k. Se uma entrada I; de
dimensoes d1 x d1 x d3 o filtro W}, tera dimensoes d1’ x d1’ x d3 e o resultado computado

apresentard dimensoes d1 x d1 x d3 [145]. Os filtros sdo parametros ajustados durante
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Figura 3.14 — Esquema exemplo de arquitetura de rede neural convolucional (CNN) adaptado
de [142]. Os exemplos de mapas de caracteristicas sao referentes as principais
camadas da CNN. A imagem de entrada é dividida em campos que alimentam
uma camada convolucional que, em seguida, extrai os recursos da imagem de
entrada. A préxima camada é a de subamostragem, que reduz a dimensionalidade
dos recursos extraidos, pois retém as informagcoes mais importantes. A saida da
rede alimenta um perceptron multicamada totalmente conectada. Essas redes,
geralmente aprendem usando retropropagacao. Nesse exemplo, a rede busca duas
classes, logo duas notas sao apresentadas na saida.

o treinamento, que aprende quais conseguiram estabelecer relacoes de vizinhanga entre
pixels, funcionam como um extrator de caracteristicas especificas de imagens [132]. Cada
imagem apés o filtro é um mapa de caracteristicas. Em uma CNN, cada camada oculta é
composta de diversos mapas de caracteristicas, onde cada unidade desse mapa é resultado
da mesma operagao utilizando o mesmos parametros de filtro e viés depois de treinada,
em uma regiao sobre a imagem de entrada. Essas unidades dentro de um mapa de carac-
teristica sao interpretados como detectores de uma mesma caracteristica, mas cada uma
delas estd conectada a uma regiao diferente da imagem de entrada [146]. Apresentamos
na figura 3.15 um exemplo onde o filtro consegue destacar os pixels das bordas, através
da operagao de convolugao. A CNN soma um viés e aplica a funcao de ativagao, com por
exemplo a Relu que computa como zero os pixels com valores negativo [147].

Alguns parametros predefinidos controlam as operacoes realizadas nas camadas con-



3.4. Topologias das Redes Neurais 41

volucionais. A profundidade é o primeiro parametro que define o volume resultante é
referente ao nimero de filtros utilizados, essa etapa exige capacidade computacional, que
demanda tempo e maior capacidade de meméria da maquina [148]. A altura do volume
resultante o segundo parametro que depende do salto ou passo durante a operagao de con-
volugao. Por exemplo, o passo igual a 1, fara com que o filtro deslize somente uma posicao
a cada vez. No entanto sendo o passo igual a 2, o filtro desliza e pula a cada duas posigoes
[149]. O tamanho do passo definird a altura e largura do volume resultante. Contudo
se o salto for muito grande caracteristicas essenciais desapareceriam, dessa forma valores
maiores que 2 nao sao comuns. O terceiro parametro ¢ utilizar ou nao preenchimento com
zeros ou conhecido pelo termo em inglés zero-padding. Ao definir esse preenchimento,
realiza uma operacao que adiciona zeros nas bordas do volume do dado de entrada [150].
Dessa forma, dependendo do tamanho do passo é possivel manter a altura e largura do
volume resultante com valores iguais do volume de entrada conforme podemos observar
no esquema da figura 3.16. Nesse esquema, o passo definido para a realizar a operacao de
convolucao foi igual a 1. No esquema completo apresentado na figura 3.17, apresentamos
a convolucao entre as matrizes de entrada e os filtros, somados aos viéses. As matrizes a
direita representam os canais da imagem de entrada com dimensoes 5 x 5 x 3, onde foram
adicionados os preenchimentos com zeros, alterando suas dimensoes para 7 x 7 x 3, para

manter as saidas com a mesma dimensao da entrada, apds a convolugao com passo 1.

COnVOIU(}aO Convolugdo + FA Relu

/- N
4 a1
* 1 8 q *0
-1 -1 -1
\
AN 4
Eil . Caracteristicas de
Entrada iitro Viés bordas extraidas

2 S AnE I Valor de pixel negativo =0
FA = Funcéo de Ativacao Relu=—=

I_,_fVanr de pixel positivo = Valor de pixel positivo

Figura 3.15 — Esquema exemplo de extragao de caracteristicas utilizando convolug¢ao. No exem-
plo podemos identificar o filtro, o viés e a funcao de ativacao, utilizados para
extrair caracteristicas da imagem destacando os pixels das bordas.
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Figura 3.16 — Esquema de preenchimento de zeros e detalhes de operagao de convolugao usando
filtro deslizante, onde cada C' é referente ao calculo de cada etapa da convolugao
sem o somatdério do viés, para fins de simplificacao na apresentacgao.

3.4.2.2 Camadas de Subamostragem

As camadas de subamostragem ou do termo em inglés max pooling sao responséaveis
por reduzir a dimensionalidade do volume resultante apés as camadas convolucionais e
ajudam a tornar a representacao invariavel a pequenas mudancas na entrada MC, em
uma operagao conhecida como subamostragem [132, 138]. Isso significa maior possibili-
dade de encontrar padroes mesmo em posicoes variantes. Em processamento de imagens,
a subamostragem de uma imagem envolve reduzir a sua resolucao, sem no entanto alterar
significativamente o seu aspecto [132, 151]. No contexto de uma CNN, a subamostra-
gem reduz a dimensionalidade de um mapa de caracteristica fornecido como entrada e
produz outro mapa de caracteristica, uma espécie de sintese do primeiro [139]. A forma
mais comum de subamostragem consiste em substituir os valores de uma regiao pelo valor
maximo, como mostra 3.18, onde uma entrada 4 x 4 utilizando um filtro 2 x 2, reduziu
o tamanho da saida, consequentemente reduziu o processamento e auxiliou nos casos de
invariancias locais . Essa operacao é conhecida como maxima subamostragem ou pelo
termo em inglés max pooling e é util para eliminar valores despreziveis, reduzindo a di-
mensao da representagao dos dados e acelerando a tempo de processamento necessario
para as préximas camadas, além de gerar uma invariancia a pequenas mudancas e dis-
torgoes locais[138]. Outras fungoes de subamostragem também podem utilizar a média,

a norma ¢ a média ponderada [151].
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Figura 3.17 — Convolucéao entre as matrizes de entrada e de filtros, somados ao bias. Esquema
adaptado de [133]. As matrizes a direita representam os canais da imagem de
entrada com dimensoes 5 x 5 x 3, onde foram adicionados os preenchimentos com
zeros, alterando para 7 X 7 x 3, para manter a saida com a mesma dimensao da
imagem, apds a convolugao.

3.4.2.3 Camadas totalmente conectadas

A saida das camadas convolucionais e de subamostragem representam as caracteristicas
extraidas da imagem de entrada [132, 140]. O objetivo das camadas totalmente conec-
tadas FL do termo em inglés fully conected layer ¢é utilizar essas caracteristicas para
realizar regressao de algum parametro ou classificar no final a imagem em uma classe pré-
determinada, como na figura 3.14. As camadas totalmente conectadas sao as mesmas que
as de uma rede neural artificial convencional que usa um funcao de ativacao generalizada,

tal como a funcao sigméide conhecida pelo termo em inglés softmaz na ultima camada
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Figura 3.18 — Esquema camada de pooling ou subamostragem. Apresentamos a subamostra-
gem em uma imagem 4x4 utilizando um filtro 2x2. Além de reduzir o tamanho
da imagem, consequentemente reduz o processamento para as proximas camadas,
essa técnica também auxilia no tratamento de invariancias locais [132, 139].

de saida [141, 143]. Essa func¢do permite que cada saida tenha valores entre 0 e 1 consi-
derando todas as saidas necessarias. As FL sao formadas por unidades de processamento
i.e. neurdnio, e o termo totalmente conectado significa que todos os neuronios da camada
anterior estdo conectados a todos os neurénios da camada seguinte [143]. A fungao soft-
max recebe um vetor de valores como entrada e produz a distribuicao probabilistica da
imagem de entrada pertencer a cada umas das classes na qual a rede foi treinada [145]
definida por,

hk

Z?:l e

onde h é o vetor de saida, k é o neurdnio ou elemento do vetor de saida, K é o nimero

Softmax = P(classes/input) = k=1,...,.K (3.12)

total de saidas, C' é o nimero total de saidas igual ao niimero de classes e j o indice de
cada elemento, sendo a soma de todas as probabilidades igual a 1 para cada andalise[141].
Uma técnica conhecida como pelo termo em inglés dropout também é bastante utilizada
entre as camadas totalmente conectadas para reduzir o tempo de treinamento e evitar
que o classificador tende a se adaptar demais a detalhes especificos de treinamento, o que
pode causar uma reducao da taxa de acerto [152]. Essa técnica de dropout consiste em
remover, aleatoriamente a cada iteragao durante o aprendizado da rede, uma determinada
porcentagem dos neurénios de uma camada, readicionando na iteragao seguinte [132]. Isso
confere a rede a habilidade de aprender atributos mais robustos, uma vez que um neuronio

nao pode depender da presenga especifica de outros neurdnios [152].

3.4.3 Treinamento da Rede Neural Convolucional

O treinamento de uma rede necessita que os dados sejam divididos em lotes que

possibilitem a validagao da rede. O intuito dessa validagao é avaliar o modelo em lotes
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de dados diferentes do utilizado para adaptar os pesos sindpticos, evitando que ocorra
o treinamento excessivo de redes profundas. Nesse caso, sem essa atencao, a rede pode
nao adquirir a capacidade de generalizar o seu aprendizado. A distingao e o cuidado
durante a escolha da separacao entre esses grupos é importante para estabelecer de forma
eficiente o aprendizado e a robustez do modelo nas futuras aplicagoes. Dentro do grupo
de dados é preciso estabelecer trés lotes. Uma escolha comum [139, 153] é utilizar um
percentual em torno de 60% de todo o dado atribuido para lote de treino, 30% para o
lote de validacao e 10% para o lote de teste para avaliar o modelo, porém essas taxas
podem variar de acordo com a rede. O treinamento da CNN precisa de um conjunto
de dados de treino suficientemente grande, caso contrario o algoritmo de treinamento é
capaz de sobreajustar todos os exemplos do conjunto, sem produzir um modelo capaz de
generalizagao. Na aprendizagem supervisionada durante a propagacao adiante os dados
de treinamento sao propagados na direcao das camadas até a saida onde é comparado com
a saida desejada. Na retropropagacao os filtros sao ajustados e a partir de um nimero de
iteragoes pré definidas que sao equivalente a uma época, é realizado uma avaliacao com
imagens do lote de validacao para evitar o excesso de ajuste dos filtros. A propagacao
adiante e a retropropagacao foram exemplificados na figura 3.19. Durante uma época
de treinamento sao processadas todas as imagens do conjunto de treinamento, até que
o erro obtido pela rede durante a época atual seja menor que um liminar pré definido
ou um numero maximo de interacoes seja atingido. E no final de todas as épocas com a
rede treinada é aplicado a segunda avaliacao com o lote de teste. Em alguns trabalhos
com [153, 154] um modelo de CNN j4 treinado pode ser utilizado para treinar uma nova
rede utilizando sua arquitetura, e os filtros ja treinados, como parametros iniciais para
adaptagao no novo treino com outros dados. Esse tipo de estratégia é conhecida como
transferéncia de conhecimento ou pelo termo em inglés Transfer Learning.

O treinamento dessas redes se tornou viavel, devido a producao de hardware para a
industria de games. As fabricantes como a NVIDIA® investiram massivamente em GPU’s
(Unidade de Processamento Grafico ou do termo em inglés Graphics Processing Unit),
utilizadas na renderizacao de imagens [134, 155]. Com o tempo perceberam que, esse
artificios poderiam ser usados para resolver problemas matematicos gerais que requerem
computacao pesada. Dessa forma, desenvolveram a GPU com a linguagem de arquitetura
de computagao de dispositivo unificado conhecida como CUDA do sigla do termo em inglés
Compute Unified Device Architecture [156], responsédvel por processadores graficos capazes
de processar um grande volume de dados, assim co6digos podem interagir diretamente com
o desempenho da GPU. Com a utilizagao CUDA a memdria e nticleos ou do termo em
inglés cores da GPU sao gerenciaveis de maneira eficiente com cédigos aproveitando a
performance da GPU utilizando o ambiente para desenvolvimento em C e C++ conhecido
como CUDA Toolkit. Essa ferramenta dispoe de compilador, bibliotecas matematicas,

ferramentas de depuracao e otimizacao de performance em ambiente de desenvolvimento
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Figura 3.19 — Esquema propagacao direta e retropropagacao.

para aplicativos de processamento massivo que utilizam a CPU e GPU de forma gratuita
1

A Unidade de Processamento Central CPU do termo em inglés Central Processing
Units possui poucos nucleos de processamento, otimizados para processamento serial se-
quencial. A GPU possui uma arquitetura paralelizada consistindo em até milhares de
nicleos mais eficientes e menores para tratar tarefas multiplas simultaneas. O fluxo de
processamento em CUDA comeca quando os dados sao copiados da memoria principal
para a unidade de processamento grafico. Em seguida, o processador aloca o processo
para a GPU, executando as tarefas de forma simultanea em seus nicleos ou cores. De-
pois, a saida retorna da memoria da GPU para a meméria principal. O desempenho
da placa gréafica depende da quantidade de ntcleos. A computacao acelerada por GPU
trabalha em conjunto com as CPU. A GPU recebe do cdédigo de aplicacao a indicagao da
necessidade de maior uso computacional, como ilustrado na figura 5.1. A desvantagem é
o nivel de complexidade necesséario para desenvolver algoritmos de redes neurais artifici-
ais com programagao sofisticada utilizando GPU. A maior vantagem para a execugao de
um algoritmo de aprendizagem profunda é que utilizando CPU pode levar da ordem de
semanas de processamento, a medida que processos semelhantes podem durar da ordem

de horas em uma GPU.

1" Download em https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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O treinamento da CNN ¢é acelerado utilizando GPU, contudo técnicas de otimizagao

utilizando gradiente foram melhoradas para aumentar a performance durante o treino.

Aceleracdao com GPU
Caodigo
—
—— —
E— o
GPU —— CPU
¢ bop o 1 CPU
cOUig0
* Interativo
— >
—
—
—
A ~ - B -
+

Figura 3.20 — Esquema de aceleracao de trabalhos usando GPU. A maior parte do codigo é
executada pela CPU, a GPU desempenha fungoes que necessitam alto processa-
mento matematico.

3.4.3.1 Gradiente descendente Estocdstico com Momento

Para otimizar os filtros até wgime, considerando o gradiente em funcao de w e b, de

acordo com as equacoes 3.8,3.9 e 3.10, cada filtro w,, é atualizado através do célculo,

OL(Wpy—1, by
Wy = Wp—1 — 7 = wl 1>? (313)

—~

sendo a taxa n de aprendizado entre 0 e 1 pré definida [22, 138, 139].

O gréfico 2D visto na figura 3.9 referente gradiente descendente é calculado apenas em
funcao de w, porém como devemos considerar também o viés b, os graficos caracteristicos
sao conforme apresentados na figura 3.21.

Nesses graficos, podemos verificar que o caminho da descida do gradiente pode nao ser
tao simples como apresentado no grafico (2) com um minimo que é global e local a0 mesmo
tempo. O processo de otimizagdo pode encontrar minimos locais como no grafico (1) que
nao sao globais demorando muito para atingir ou nao atingindo um tnico minimo global.
Essa condicao pode acontecer, quanto utiliza todos os dados disponiveis sem necessidade.
Com isso, o método conhecido como gradiente de descida estocéstico (GDE) é utilizado
pelos algoritmo de redes neurais treinadas com grandes volumes de dados, considerando

a aprendizagem por amostragem de dados. Dessa forma, a chance de encontrar o minimo
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global aumenta de forma consideravel. Contudo, a cada ciclo de calculo ou interacao os
parametros b e w sao responsaveis por um passo em dire¢ao ao minimo da fun¢ao L, logo o
tamanho desse passo sera o valor do gradiente naquele ponto multiplicado pela constante
n. Podemos observar em relagao ao gréfico (2) na figura 3.21, que quanto mais préximos
do ponto de minimo, menor é a inclinacao da funcao L, com isso menor é o gradiente,

logo menor é o passo necessario em dire¢ao ao minimo.

(2

Custo

Figura 3.21 — Esquema gréficos custo em funcao dos filtros e viéses. Nesses graficos, podemos
verificar que o caminho da descida do gradiente pode nao ser tao simples como
apresentado no gréfico (2) com um minimo que é global e local a0 mesmo tempo.
O processo de otimizagao pode encontrar minimos locais como no gréfico (1) que
nao sao globais demorando muito para atingir ou nao atingindo um tinico minimo
global

No entanto, controlar o passo nao impede que ocorram desvios durante o caminho
de descida. Por isso, ha varias extensoes de técnicas com o propdsito de minimizar as
flutuacoes e acelerar o aprendizado. Uma das técnica é incorporar um termo de momento
(7), que leva em consideragao o efeito das mudangas anteriores dos pesos na dire¢ao do

movimento atual dos pesos. Dessa forma, a equagao 3.10 considerando a taxa de momento

(v) fica,

Aoy, = 3Dty — 2t bt (3.14)
Wy,

onde o comportamento da superficie de L pode ser comparada na figura 3.22, podemos
verificar os caminhos até minimo global em quatro situacoes. Os caminhos apresentados
em (3) e (4) utilizando o termo momento sdo os caminhos mais rdpido e com menor

flutuacoes.
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Superficie Custo Supe[’fl'?ie_CiliStO

(1) Com taxa peguena (2) Com taxa alta
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(3) Com taxa pe[q[;e_n;é termo momento (4) Com taxa pequena e termo momento

Figura 3.22 — Esquema comparativo de caminhos de de descida na superficie de custo utilizando
termo de momento. Observamos que os caminhos (1) até o minimo global possui
menos flutuacoes em relacao ao (2) porém é muito lento. Nos casos (3) e (4) foram
utilizados os termos de momento, porém em (4) a velocidade de processamento

¢ maior em relagao ao (3).

3.4.4 Rede Convolucional baseada em Propostas de Regides de Imagem

Algumas redes convolucionais desenvolvidas para deteccao de objetos, pessoas e ani-
mais em imagens, utilizam algoritmos baseados em propostas de regioes e sao conhecidas
como RCNN; sigla do termo em inglés Region-based Convolutional Neural Network. Essas
propostas de regioes das imagens tem o intuito de hipotetizar locais de objetos, ja que
as CNN convencionais nao localizam cada objeto na imagem [134, 137]. Uma RCNN ¢
uma rede convolucional que preve, simultaneamente, limites e pontuacao de objeto em
cada posigao para cada regiao. Esse tipo de rede é treinada de ponta a ponta para gerar
classificagao de regides propostas, que sao utilizados para detecgao [22, 134]. Para cada
regiao proposta extraida da imagem de entrada, ¢ aplicada a CNN conforme detalhada
na secao 3.4.2. A vantagem desse tipo de rede é que ela é capaz de reconhecer mais
objetos em uma imagem, isso torna a deteccao de multiplas fraturas e desmoronamentos
possivel. Porém, como desvantagem, nesse tipo de rede sao processadas todas as etapas

de CNN para cada regiao proposta, acarretando no aumento do tempo de processamento

22, 139, 156].
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3.4.4.1 Regides propostas

Para gerar as regides propostas (RP) para RCNN existem vérios métodos. O mais
comum ¢é o algoritmo de pesquisa seletiva ou conhecido pelo termo em inglés Selective
Search por Uijlings [157]. Essa fungao gera regides definida por caixas de varios tama-
nhos. O tamanho minimo dessas caixas é definido pelo usuario. Durante nossos testes foi
necessario avaliar as dimensoes minimas do objeto se que deseja detectar. O tempo para
encontrar todas as regioes candidatas depende do tamanho da imagem e da dimensao
minima definida para as menores caixas delimitadoras. O cddigo gera as menores caixas
com todos os objetos previamente encontrados e aumenta progressivamente o tamanho
das demais caixas delimitadoras de acordo com a similaridade entre esses primeiros ob-
jetos por textura, cor ou fechamento. A identificacao utilizando fechamento envolve um
processo de reconhecimento de um objeto mesmo que seus limites nao estejam bem defi-
nidos, conforme podemos verificar nos exemplos da figura 3.23, onde podemos identificar

as formas de um triangulo, quadrado e um cubo. A identificacao dos objeto na imagem

9

] 2
4 G =

e -
€9 ( o ¢

Figura 3.23 — Esquema exemplo de identificacao por fechamento. As formas de triangulo, qua-
drado e cubo conseguem ser identificadas, mesmo sem os limites bem definidos.

¢ feita por segmentacao apos a aplicagao de filtro. O filtro utilizado é o gaussiano, uti-
lizado para pré processamento, realizando a suavizacao da imagem contribuindo para a
diminuicao de ruidos originados da aquisicao. Através de uma mascara correspondente
a uma janela deslizante pela imagem computa os novos valores dos pixels, através da
operacao de convolucao. Para encontrar a méscara para o filtro gaussiano em 1D, para

uma distribuicao de valores, é utilizada a equacgao,

1 22
Gauss(z) = e 22, (3.15)

2w o2

onde x é a distribuicao de valores e o é o desvio padrao da distribuicao. No caso da
imagem, como ¢ uma distribuicao de valores em duas dimensoes, o filtro é obtido utilizando

a gaussiana 2D com:
G (x,y) = L o (3.16)
= 20 .
auss(z,y) = ;e ,

onde x ¢é a distribuicao de valores de pixels na direcao horizontal e y valores da direcao
vertical. Uma técnica que acelera o processamento é ao invés de realizar a convolugao em
2D, é fazer a convolucao 1D na direcao x e depois usar a mesma mascara 1D da gaussiana

na diregao y da imagem [158|.
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Apos a filtragem realiza segmentacao utilizando o método de Felzenszwalb e Huttenlo-
cher (MFH) baseado em grafos [158, 159]. Esse algoritmo de segmentacao, tem como base
a identificacao dos limites dos objetos, utilizando o conceito de grafo para representar a
imagem. A ideia de transformar a imagem na forma de grafo, é baseado na representacao
por um conjunto nao vazio de nés chamado de vértices e um conjunto de arcos ou arestas,
de tal forma que cada aresta conecta dois vértices. A definicao de grafo nao direcionado
é definido por,

Grafos = (V, A), (3.17)

onde V' é o conjunto dos vértices, sendo o conjunto de arestas A, localizados pelas coor-
denadas z; e y;, entre os pares de vértices v, e v,. Considerando a aplicacao de grafos em
imagens, os vértices sao os valores dos pixels da imagem, elementos do conjunto V. Os
valores de A sdo as medidas do quao similares sao os pares de pixels ligados pela aresta.
Para o método FH, a segmentagao S dos objetos de uma imagem ¢é representada por um
conjunto de componentes C', ou seja os pixels com algum tipo de similaridade, sendo C
€ S. Sendo cada objeto segmentado representado por uma componente definida por um

subconjunto de A e V representado por um grafo do objeto,
Grafos' = (V' A), (3.18)

sendo A" C A e V' C V. Isso significa, que é esperado que arestas que conectem vértices
do mesmo objeto ou componente apresentem valores maiores como peso, ao passo que
valores menores de peso representem a dissimilaridade, i. e. a falta de similaridade em
relagao aos valores dos vértice ou pixels. Como podemos verificar, no exemplo de alguns
pixels de imagem apresentado em grafos na figura 3.25. Os valores em vermelho sao os
menores e representam as arestas com maior dissimilaridade com o vértice vizinho. Os
valores em preto representam os maiores valores e a maior similaridade entre os vértices
ou pixels.

O calculo dos pesos das arestas em imagens, na sua representacao matricial, é feito

através do célculo da distancia euclidiana por:

p

dij = | > (zig — zj5)?, (3.19)

F=1
onde p ¢ o nimero total de colunas da matriz, x;y e x5 sao os valores dos pixels ou
vértices comparados em relagao a coluna f. Os valores de pixels similares correspondem
& um mesmo objeto. Os pesos com valores minimos definem o limite do objeto. A escolha
do tamanho das arestas, pode ser incrementado. O algoritmo pode aumentar as regioes,

definindo novas bordas para propor novas regioes de objetos.
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Figura 3.24 — Esquema com exemplo de trecho de imagem representada em grafos, utilizado
para segmentagao. Os valores de pesos menores em nimeros vermelhos indicam
uma diferenca de regiao nos 4 pixels centrais.

@ © ®) )

Figura 3.25 — Exemplo com figura adaptada de [159] resultado da segmentagao utilizando o
método Felzenszwalb e Huttenlocher. Em 1 apresentamos a imagem original, em
2, 3 e 4 os resultados considerando novas arestas.

3.5 Rede Neural Convolucional Rapida baseada em regices de ima-
gem

A Rede Neural Convolucional Répida baseada em regides ou RCNN répida (FRCNN)
da sigla em inglés Fast Region-based Convolutional Neural Network é uma rede que com-

partilha camadas convolucionais na parte da arquitetura dedicada a deteccao, definindo as
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RP de maneira diferenciada das RCNNs anteriores. A rede FRCNN considera como uma
unica entrada uma imagem inteira, as coordenadas das regices verdadeiras, a etiqueta de
classe de cada coordenada e um conjunto de RP de objetos [22, 160]. A rede primeiro
processa de uma Uunica vez em toda imagem um conjunto de 5 camadas convolucionais,
produzindo mapas de caracteristicas [22]. Propondo regices de interesse (Rol) da sigla
em inglés Region of Interest do extrator de caracteristicas no final do quinto bloco de
camadas, referente as RP geradas da imagem, gerando um vetor de caracteristicas de
comprimento fixo [22].

O esquema apresentado em 3.26, mostra uma visao geral do funcionamento de uma
CNN baseada em propostas de regioes. No exemplo dessa figura, a regiao da fratura foi
projetada do mapa de caracteristicas na saida da quinta camada de maxima subamos-
tragem. Essa projecao é conhecida como Regiao de Interesse ROI do termo em inglés
Region of Interest. Essa ROI é representado por um vetor de caracteristicas que alimenta
uma sequéncia de camadas totalmente conectadas e funcionam como RNA convencional
que definem na saida a probabilidade de detecgao de cada classe e realizando a regressao
linear entre as coordenadas das regioes propostas e as regioes detectadas no mapa de

caracteristicas refinando a localizagdo dos objetos [22].

3.5.1 Arquitetura

A arquitetura da FRCNN conforme apresentada na figura 3.28 apresenta inicialmente
5 blocos de camadas convolucionais que utilizam como funcao de ativacao a Relu e sao
seguidas das camadas de subamostragem. Esses blocos sao baseados nas camadas convo-
lucionais do modelo VGG16 da sigla em inglés de Visual Geometry Groupl6 [23]. Essa
rede utiliza arquitetura profunda, configurada com interconexao direta de neuronios e
modelo de aprendizado supervisionado.

Todos os filtros utilizados nas camadas convolucionais dessa rede possuem dimensoes
fixas estipulados de acordo com a saida desejada. A saida de cada camada é um volume ou
matriz multidimensional conhecida como tensor, formado pelo enfileiramento dos mapas
de caracteristicas.

Assim podemos considerar uma imagem I com dimensoes HI x W1 x 3, onde HI é
a altura, W1 a largura e 3 é a profundidade referente aos canais de cores, como entrada
no primeiro bloco composto por duas camadas convolucionais e uma de maxima suba-
mostragem ou max pooling. Nesse bloco inicial, sao extraidas as caracteristicas ligadas a
tracos. A camada Convll é responsavel pela primeira convolucao e utiliza 64 x 3 filtros,
pois a entrada tem 3 canais. Os mapas de caracteristicas, MC, de saida da Conv1l sao
definidos por:

MC11 = Relu(Convolugao(I * W11) + b11), (3.20)

sendo o volume do filtro W11(3 x 3 x 3 x 64) e as dimensoes do tensor de saida do
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Figura 3.26 — Esquema Geral FRCNN adaptado de [22]. Exemplo onde uma regiao proposta
RP da imagem com fratura foi projetada do mapa de caracteristicas da quinta
camada de maxima subamostragem definindo a Regiao de Interesse ROI do termo
em inglés Region of Interest. Essa ROI é vetorizada e alimenta uma sequéncia
de camadas totalmente conectadas estimando na saida a classe e as coordenadas
dos objetos [22]

MC11(HI x W1 x 64), onde 64 é o nimero de MC, cada um referente ao resultado de um
filtro e seu respectivo valor de viés b11. Uma nova etapa de convolucao Convi2 aplica 64
x 64 filtros. Assim,

MC12 = Relu(Convolu¢ao(M C11 x« W12) + b12), (3.21)

onde o filtro tem volume W12(3 x 3 x 64 x 64), b12 o viés. O volume de saida MC12(H I x
W1 x64) é aentrada para a primeira camada de méxima subamostragem (MP1), definida

por:

MP1 = Argumento Maximo(M C12), (3.22)

sendo utilizado um volume mpl(2 x 2 x 64) para computar os valores maximos. Dessa
forma, as dimensoes do dado de saida dessa camada sao reduzidos para MP1(HI/2 x
W1I/2 x 64), resultando em um volume que correspondem a metade da altura e largura

de entrada.
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Figura 3.27 — Comparativo RCNN com FRCNN adaptado de [22]. A RCNN rapida (FRCNN)
da sigla em inglés Fast Region-based Convolutional Neural Network é uma rede
que compartilha a CNN em todas as regides propostas RP, diferente das RCNNs
comuns que aplicam a CNN em cada uma separadamente [22, 160].

No segundo bloco, sao extraidas as caracteristicas referentes a curvas. O volume de

MP1 é entrada. As camadas desse bloco Conv21 e Conv21 sao definidas por:

MC21 = Relu(Convolucao(M P1 « W21) + b21) (3.23)

MC22 = Relu(Convolugao(MC21 x W22) + b22) (3.24)

onde os filtros de cada camadas tem o volume representado respectivamente, W21(3 x
3 x 64 x128) e W22(3 x 3 x 128 x 128). O tensor de saida de MC21(HI/2x W1 /2 x 128)
é igual a MC22 em volume. A camada de maxima subamostragem que segue as camadas

convolucionais do bloco 2, recebe o volume de MC22, sendo representada por:
MP2 = Argumento Maximo(M C22), (3.25)

sendo o volume que computa o argumento maximo definido como mp2(2 x 2 x 128).
A saida contribui para uma nova reducao, apresentando MP2(HI/4 x W1/4 x 128) de
dimensoes, que ¢é a entrada do préximo bloco.

O terceiro bloco de camadas convolucionais é responsavel por extrair caracteristicas

ligadas a textura e possui 3 camadas convolucionais e e os mapas sao definidas por:

MC31 = Relu(Convolugao(M P2 x W31) + b31), (3.26)
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MC32 = Relu(Convolugao(MC31 * W32) + b32) (3.27)

MC33 = Relu(Convolucgao(MC32 x W33) + b33) (3.28)

onde a entrada em MC31 ¢é a saida de MP2 e os filtros associados a cada camada respec-
tivamente sao, W31(3 x 3 x 128 x 256), W32(3 x 3 x 256 x 256) e W33(3 x 3 x 256 x 256)
e volume de saida das trés camadas MC31, MC32 e MC33 possuem as mesmas dimensoes
com HI/4 x WI/4 x 128.

Ao fim desse bloco temos a terceira camada de maxima subamostragem que segue as

camadas convolucionais representada por:
MP3 = Argumento Méximo(M33), (3.29)

o volume que desliza pela entrada e computa o valor méximo tem dimensoes mp3(2 x 2 x
256), onde o volume de saida da camada é novamente reduzido para saida MP3(HI/8 x
W1/8 x 256).

O quarto bloco de camadas convolucionais ja pode ser capaz de extrair caracteristicas
referentes a parte do objeto composto por caracteristicas ja obtidas das camadas ante-
riores. Uma parte de um rosto, por exemplo, pois ji reconhece a forma de semicirculo
referente a um traco e uma curva extraidas das duas primeiras camadas e a textura que

caracteriza a pele do rosto obtida da terceira camada. Suas saidas sao definidas por:

MC41 = Relu(Convolucao(M P3 « W41) + b41), (3.30)

MC42 = Relu(Convolucao(MC41 x W42) + b42) (3.31)
e

MC43 = Relu(Convolugao(M C42 x W43) + b43) (3.32)

onde os volumes dos filtros correspondem respectivamente, W41(3 x 3 x 256 x 512),
W42(3 x 3 x 512 x 512) e W43(3 x 3 x 512 x 512) e a saida das trés camadas possuem as
mesmas dimensoes com H1/8 x W1 /8 x 256. Ao fim desse bloco temos a quarta camada

de maxima subamostragem que segue as camadas convolucionais representada por:
MP4 = Argumento Maximo(M43), (3.33)

onde o volume deslizante que computa o argumento maximo é mp4(2x2x512) e o volume
de saida da camada M P4(HI/16 x W1/16 x 512).

O quinto bloco, consegue realizar a extracao de caracteristicas de todo objeto, ou quase
todas, com o auxilio das partes que foi extraidas nas camadas antecessoras. Utilizando o

exemplo anterior, onde obteve caracteristicas de varias partes do rosto humano e com o
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novo aprendizado os novos filtros conseguem extrair caracteristicas referentes a um rosto

completo.
MC51 = Relu(Convolugao(M P4 x« W51) + b51), (3.34)
MC52 = Relu(Convolugao(MC51 * W52) + b52) (3.35)
e
MC53 = Relu(Convolu¢ao(MC52 x« W53) + b53) (3.36)

o volume dos filtros s@o respectivamente, W51(3 x 3 x 512 x 512), W52(3 x 3 x 512 x 512)
e W53(3 x 3 x 512 x 512) e o de saida das trés camadas possuem as mesmas dimensoes
com HI/16 x W1/16 x 512.

Ao fim desse bloco temos a quinta camada de maxima subamostragem. Como podemos
verificar na figura 3.28, essa camada ¢ diferente das camadas anteriores de subamostragem.
Nessa etapa da rede em diante a FRCNN ¢é diferente do modelo original VGG16. A
quinta camada de méxima subamostragem recebe como entrada além da saida MC5H3 as
informagoes para definir os limites das regides de interesse (ROIs) da saida da ultima
camada convolucional referentes as regioes propostas (RP). Essa informacao vem com as
coordenadas referentes a RP e o indice referente a imagem a que pertence. Cada RP tem
coordenada ajustadas para as novas posigoes referente as dimensoes de MC53. Depois,
suas dimensoes de largura e altura sao redimensionadas para corresponder a uma saida

7 x 7, conforme apresentamos um esquema na figura 3.30. Essa camada é definida por:

MP5 = Argumento Maximo(Setoriza¢ao(M C53(RP))), (3.37)

onde a saida é definida em etapas. A primeira dividi a proposta de regiao projetada de
MC5H3 em setores, assim o numero delas é igual a da dimensao da saida. No segundo
momento sao obtidos os valores maximo de cada setor. Como algumas dimensoes de
proposta nao tem o nimero de pixels que permita que todos os setores tenham um ntimero
igual de pixels, apresentamos um exemplo simplificado desse caso, na figura 3.29. Nesse
exemplo, utilizando a subamostragem para definir a ROI com saida reduzida 2 x 2. Assim,
a proposta do exemplo com dimensoes 7 x 5 utilizando setores, resulta em uma saida 2 x 2
O resultado é que, a partir de uma lista de retangulos delimitadores referentes as RP com
tamanhos diferentes, podemos obter rapidamente uma lista de mapas de recursos de ROI
correspondentes, com um tamanho fixo. A dimensao da saida de agrupamento da ROI
nao depende, na verdade, do tamanho do mapa de recursos de entrada nem do tamanho
das propostas de regiao. E determinado apenas pelo nimero de secoes em que dividimos

a proposta. O volume que sai da MP5 corresponde a MP5(7 x 7 x 512x (Ntumero de RP).
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Entao para cada ROI como entrada na primeira FCL terd um volume 7 x 7 x 512 referente

a uma RP, que utiliza um filtro com volume FL1(7 x 7 x 512) e definido por:

FC11 = Relu(FC11 * W11) + b11)

(3.38)

Com isso, se considerarmos todas das RP da imagem, o resultado do volume de carac-

teristicas é 7 x 7 x 512x (Nimero de RP) que precisa ser reduzido para a préxima camada,

para gerar uma saida vetorizada.

Arquitetura FRCNN (VGG16 Modificada)
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Figura 3.28 — Detalhes das camadas da arquitetura FRCNN. Cada camada é definida pela
legenda de cores. Na tabela estao as respectivas dimensoes do filtro utilizadas

em cada camada.

3.5.1.1 Decomposi¢do do Valor Singular Truncado

Como o volume do Mapa de Caracteristicas transmitidas pela rede, requer muito

processamento, e com a salda da camada ROi de subamostragem a quantidade de da-
dos aumenta com o numero de regioes propostas. Logo, com o intuito de otimizar esse
processo é realizada uma redugao das caracteristicas [161] definidas pela primeira Fully
Connected Layer FCL ou camada densa, buscando manter suas caracteristicas princi-

pais, utilizando a decomposigao de valores singulares truncado (SVDT) conhecido pelo
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Camada Roi Maxima
Subamostragem

TX7x512

3x3x512

M/7xN/7x512

R°'5§ 7X7X512 |

:J ' TXITX512 E j
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Subamosiragem

Figura 3.29 — Esquema referente & camada de subamostragem [22]. Essa camada é diferente
das camadas anteriores de subamostragem. Dessa etapa da rede em diante a
FRCNN ¢ diferente do modelo original VGG16. A quinta camada de méaxima
subamostragem recebe informagoes das RP. Cada RP depois de redimensionas,
tem suas dimensoes de largura e altura divididas por setores, exemplificada na
figura como uma grade. O nimero de setores é determinado pela dimensao
de largura e altura da saida, nesse caso 7 x 7. Assim, dessa forma realiza a
subamostragem em cada setor, obtendo os valores maximos.

termo em inglés singular values decomposition truncated conforme esquematizado na fi-
gura 3.31. Considerando um tunico Mapa de Caracteristicas 2D, representado por uma
matriz com seus valores de pixels. Aplicar a técnica de SDVT nessa matriz determi-
nada por A € R™*" consiste em fatorar essa matriz em um produto de matrizes USV 7,
onde U € R™™ ¢ V € R™" sdo matrizes ortogonais [162]. Sendo V' = [vy,...,v,],
U= [u,...,unl, S € R™™ em que S = [s;;], com s;; = 0 se i # j, sendo s as raizes
dos autovalores de A. E possivel utilizar a SVDT para calcular o posto p da matriz A.
Posto de uma matriz p é equivalente ao niimero de linhas nao-nulas quando a mesma esta
escrita na forma reduzida escalonada. Entao, obtendo uma matriz A; que se aproxime o
Vo= [vg, ..., vk,
U = [u,...,ux] e Sx = diagonal[si, ..., 81,0, ..., 0], resultando em A; = UpS;V,!', entdo

maximo possivel de A porém A, # A, para tal dado A; = Zfil sju; vk

7 )

ming|| A — Ag [[a= Sgy1, onde k = posto p de A. Assim, Ay, onde k < p é considerado

uma boa aproximacao para A e a matriz resultado serd a maxima aproximacao da matriz
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Detalhes Roi Maxima Subamostragem

Regido Proposta

0.85 0.84
0.97 0.96
Saida2 x 2

h xw (~h/2) x (~w/2) = 4 Setores

Figura 3.30 — Esquema referente & ROI subamostragem [22]. Como algumas dimensoes de
proposta nao tem o nimero de pixels que permita que todos os setores tenham
um numero igual de pixels, apresentamos um exemplo simplificado desse caso,
onde é utilizada a subamostragem para definir a ROI com saida reduzida 2 x 2.
A proposta do exemplo com dimensoes 7 x 5 utilizando setores, resulta em uma

salda 2 x 2.

original [163]. Um exemplo ¢é apresentado na figura 3.32, utilizando uma matriz A R™*"
onde m = 3 e n = 2 o resultado decomposi¢cao valores singulares é apresentado com
A=USVT. O posto de A é 2, entao para k < p, podemos considera k = 1, logo A; é
uma boa aproximagao para A. A aproximacdo A; é igual ao produto (primeira coluna
da primeira matriz U) * (primeiro elemento da segunda matriz S ou s; ) * (primeira
linha da terceira matriz referente a V7). Os parametros utilizados sao definidos na saida
da primeira FLC por sua equivalente S;V,I na segunda FCL por sua equivalente Uy.
Dessa forma, considerando uma RP o volume de caracteristicas de entrada das FCL com
7 x 7 x 512 = 25088 utilizando esse recurso é reduzido para um vetor de caracteristicas
com 1 x 1 x 4096 = 4096
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Pela SVD:
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Figura 3.31 — Esquema de Decomposicao do Valor Singular Truncado utilizado nas camadas
FCL da arquitetura apresentada em [22]. Recurso utilizado para reducao das
caracteristicas.

3.5.1.2 Escala e rotacdo invariante

Detectar objetos em diferentes tamanhos com a FRCNN treinada é possivel mesmo
que as imagens de treinamento tenham objetos com outra dimensao [164]. Isso porque,
a FRCNN utiliza técnicas diferentes durante o treinamento e a detecgao para permitir
detectar o objeto independente da escala. Antes do treinamento todas as imagem de
entrada sao redimensionadas com escala de 600 pixels para o lado menor da imagem e
com 1000 para o maior logo a escala das imagens e das RP sao mantida fixas. Porém,
durante a etapa posterior de teste de deteccao, que equivale a uma propagacao direta,
cada imagem de entrada de qualquer dimensao é escalonada em dimensoes menores fi-
nalizando em 2242 pixels de area. Esse recurso é chamado de multiescala. Na deteccao
a camada de convolucao 5 fixa as dimensoes de saida e a subamostragem ROI pooling
faz a subamostragem das Rois de varias dimensoes. Entao objetos pertencentes a mesma
classe, pequenos ou grandes sao generalizados e sao possiveis de detecgao em novos dados
utilizando a rede treinada. Os autores [22, 164] testaram o método de multiescalas onde
sao utilizadas algumas variacoes de escala durante o treinamento. Mas, conforme os testes

de desenvolvimento da técnica de multiescalas no treinamento, o tempo de processamento
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Figura 3.32 — Esquema exemplo de decomposi¢ao do valor singular trucado. Utilizando uma
matriz A R™*" onde m = 3 e n = 2 o resultado DVS é apresentado por
A=USVT. O posto de A é 2, entdo para k < p, podemos considera k = 1,
logo A; é uma boa aproximagao para A. A aproximagao A; é igual ao produto
(primeira coluna da primeira matriz U)  (primeiro elemento da segunda matriz
S ou s1 ) * (primeira linha da terceira matriz referente a V1)

aumentou consideravelmente e nao obteve um ganho de performance consideravel. As-
sim como, perceberam que a retropropagacao do erro nas camadas convolucionais ficou
prejudicada utilizando multiescala.

Considerando a invariancia com relagao a rotagao, esta é obtida através da técnica de
amostragem em algumas imagens. A imagem de entrada pode ser escolhida durante o

treinamento para sofrer rotagdo com probabilidade de 50% [22, 165].

3.5.1.3 Classificacao

Classificacao é o processo de, no contexto da FRCNN apresentada, determinar a classe
ou categoria que a imagem de entrada pertence. A FRCNN ¢é proposta para classificagao
de forma eficiente de objetos usando rede convolucional profunda. A proposta é um
algoritmo de treinamento que aprende classificar propostas de regides de objetos e refinar
sua localizagao espacial utilizando técnica de regressao linear, conforme apresentado na

figura 3.34, onde o somatdrio das notas de classificagdo p sdo considerados igual a 1 [22].
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Escala Unica (Treinamento) Multiescala (Deteccéao)
Maxima
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Mapa de
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*W+b A
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Imagem
/ 0}
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Imagem (I)  caracteristicas

Roi projecao da RP em multiescala ool coes

Figura 3.33 — Esquema representagao multiescala e escala tnica. A técnica de escala tnica
durante o treinamento, além de permitir a retropropagacao do erro nas camadas
convolucionais. A técnica de multiescala durante a detecgdo permite detectar
objetos e confere a rede a capacidade de generalizacao com relacao a escala.

A funcao custo calculada durante o treinamento da FRCNN ¢ diferenciada, pois analisa
o resultado por classe e por localizacao da caixa delimitadora da regiao do objeto. Para
cada RP, a fungao custo é,

Nreg
Lyeg(pis t,17) = Y LM (tf —¢7) (3.39)
=1

onde o p; ¢ a nota referente a RP, N,., é o numero de RP definida por imagem, t¥ é a

coordenada referente a regiao verdade definida por:

9 = [(2° — 2P) Ju?, (y° — yP) JwP, logw® Jw?, logh™ | hP] (3.40)
e tf' coordenada referente & regido predita pela rede definida por:

th = [(2f — 2P) Jw?, (yT — yP)/wP, logw™ Jw?, logh" | h¥] (3.41)

sendo =% e yf, 2V e y¥ e 2P e yP sdo respectivamente as coordenadas do centro da regiao
predita, da regidao verdade e regidao proposta em x e y. As variaveis w’ e w¥, w’ e wV
e wP e wP sao respectivamente as coordenadas da largura da regiao predita, da regiao
verdade e regido proposta. Os termos hft e hft, h¥ e h¥ e hP e hP sdo respectivamente
as coordenadas da altura da regiao predicao, da regiao verdade e regiao proposta, como

apresentada na figura 3.34.
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A idéia é baseada na utilizacio de Li™°" [22] que é um método de estatistico de
regularizacao utilizado para penalizar coeficientes grandes, baseado na norma 1, também

chamada de penalizacao da norma L1 definida por:

0.5(tF —t9)2 se | (tF —t¥) |< 1

Lsmooth tR . tfl‘; _
1 (=) | (tF —t¥) | —0.5, senao

, (3.42)

Esse recurso ¢ utilizado em problemas de classificagao que buscam reduzir a diferenca
entre o estimado e o real, onde sao necessarios o controle da funcao custo em relagao a
utilizacao de parametros adicionais de localizagao, relevante para a capacidade de gene-

ralizacao [166].

Regibes propostas

CDV : Caixa
delimitadora verdade

CDP : Caixa
. delimitadora

proposta

Cbv ChP CDR : Caixa
| w" : largura WP : largura delimitadora
h" : altura h - altura por regressao
x“y':centro  x*y":centro

t* : Coordenadas
CDR

t : Coordenadas
\ | cDV

= [(xP-xP)wP , (YR-yP)wP, log wRw? log h?/hP]

Classificacdo  Predicéio

Classe Regiao = [(x"-x")Aw (y*-y")wP, log w'wP log h'/h"]
P Funcéao Custo
pEPI-1}
cls R = R R
S o1 cor@y  HRAEDEANILLENRIFAAN YL (L)
w® : largura

N, =nimero h? : altura

Ncls
_— _— th R
de classes  x™,y*: centro SendoL, =-logp, e Lreg = I LR N

Figura 3.34 — Esquema de regressao de regices de detecgao. A fungao custo calculada durante
o treinamento da FRCNN ¢ diferenciada, pois analisa o resultado por classe e a
localizacao da caixa delimitadora da regiao do objeto.

No geral, método FRCNN apresenta algumas vantagens, uma delas é a maior qualidade
de deteccao em relacio a RCNN, e a forma de utilizacdo das RP [22]. O treinamento
é de um tnico estagio, isso significa que é o processo é realizado na imagem inteira,
usando controle através da fungao custo definida para predizer notas e regioes de deteccao,
atualizando todas as camadas de rede e armazenando as caracteristicas durante o processo.

Sao incorporados a rede ajustes finos para limitacao das areas de deteccao no final
da rede. Treinar todos os pesos da rede com a tltima propagacao é um capacidade
importante, além da vantagem de compartilhamento de recursos de CPU e GPU durante

o treinamento.
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Nessa rede ha duas camadas de saida como visto na figura 3.35. A primeira produz uma
distribuicao de notas discreta de cada deteccao por classes, utilizando a funcao softmaz,
detalhada na se¢ao 3.4.2.3. A segunda determina as coordenadas resultados da detecgoes.

Utilizando o treinamento supervisionado com os dados de entrada, ajusta os erros na
retropropagacao. A diferenca importante do treinamento de uma FRCNN em relacao a
CNN é que uma das camadas serd a Roi maxima subamostragem, logo os filtros ajustados

serao baseados na saida dessa camada.

s P, Classe 1 =P,
E P, Classe 2=P, Predigfio por deteccio
F 4“'1_ | »|P Classe3=P «~ considerando 3 classes +
(o} 3 s background (fundo)
L P Background = P
A 4 +)
- ;
B
B ~
5 C, Coordenada xmim
E 5 Cy Coordenada ymim Coordenadas por deteccao
C f; cC, Coordenada xmax |
R
E C, Coordenada ymax
S J
s
o
R

Figura 3.35 — Esquema de saidas da FRCNN considerando 3 classes. A primeira produz uma
distribuicao de notas discreta de cada deteccao por classes, utilizando a funcao
softmaz, e a segunda realiza a regressao para determinar o ajuste da regiao de
deteccao, definindo as coordenadas dos resultados.

3.5.2 Afericao em Novos Dados

A afericdo em novos dados ou deteccao cega é a aplicacdo do modelo de rede, ou
seja, a rede ja treinada, em novos dados de origem diferente dos dados de treinamento,
sendo dados onde a rede nao enxerga a pré-classificacao das ocorréncias. Diferente da
validagao cruzada utilizando os lotes de validacao e teste dos dados de treinamento que
verifica a qualidade do treino, esse novo teste na fase posterior o modelo da rede ja é
capaz de realizar predi¢coes em novos dados de qualquer origem sem pré classificagao. O
intuito dessa nova avaliacao é analisar a generalizacao, abstracao e tolerancia a falhas,

caracteristicas inerentes a um sistema de redes neurais artificiais eficiente. Para isso, o
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conjunto de treinamento deve ser abundante e variado o suficiente, para que a rede seja
capaz de classificar corretamente novas imagens que nao estavam presentes no processo

de treinamento.

Fase 1 : Aprendizado

Pré treino Aprendizado -
Anélise
» Dados -~ Lote de treino
Dados de :
; intéti - Lote de valida- » Lote de teste
treinamento Sintéticos | gm) clo ) . Preciso ™ ( Modelo |

» Supervisionado -

~ RP » Fungéo Custo o
- GDE

Fase 2 : Predicao

i

Predicdao )

Figura 3.36 — Diferenca entre a fase de treinamento e fase utilizagdo do modelo de predigao em
novos dados. O intuito dessa nova avaliacao é analisar a generalizagao, abstracao
e tolerancia a falhas, caracteristicas inerentes a um sistema de redes neurais
artificiais eficiente.
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CAPITULO 4

METODOS CLASSICOS DE DETECCAO
AUTOMATIZADA DE ESTRUTURAS

A possibilidade de identificar, realizar estimativas e caracterizar utilizando imagens
gerou a demanda de muitos tipos de recursos computacionais para essas tarefas. Ainda
assim, muita das vezes parte ou mesmo a totalidade do processo de classificacao ainda
exija um operador humano. O sistema visual humano possui notavel capacidade de re-
conhecer padroes. Entretanto, ele dificilmente é capaz de processar o enorme volume de
detalhes presente numa imagem. No entanto, processos cada vez mais automatizados e
eficazes surgem com o objetivo de tornar mais produtivo o trabalho de profissionais de
diversas areas. Nesse capitulo apresentamos algumas das técnicas automaticas classicas
comumente utilizadas para identificar objetos, que empregamos afim de localizar fraturas
e desmoronamentos em imagens acusticas de pogo, baseados em estudos anteriores de
[5, 11, 12]. Entre os modelos aplicados utilizamos técnicas de Processamento digital de

imagens PDI utilizando o software Matlab® em todas as etapas.

4.1 Processamento Digital de Imagens

Um sistema de processamento digital de imagens (PDI) é utilizado com o objetivo de
reconhecimento e caracterizacao de imagens, a partir da manipulacao através de operagoes
matematicas afim de fornecer a identificagao e a extragao de fraturas naturais e desmoro-
namentos contidos nas imagens, para posterior interpretacao. Isso porque vérios tipos de
degradacoes provenientes dos processos de aquisicao, transmissao de dados e visualizacao,
podem ser encontrados na imagem acustica. Logo a necessidade de técnicas mais auto-
matizadas. A cadeia de PDI proposta por esse estudo é composta de varias etapas como
apresentado na figura 4.1. As etapas comegam com a aquisi¢ao da imagem, depois a digi-

talizacao da imagem, seguida de pré-processamento que é uma preparacao prévia para a
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segmentacao, utilizada para separar os objetos. Apds isso, é aplicado o pés-processamento
onde sao utilizados recursos computacionais para destacar as partes pertencentes ao ob-
jeto de interesse. Por fim, é realizada a extracao de atributos dos objetos que contribuem

para a etapa final de classificacao e reconhecimento dos mesmos.

Formacio e Aguisicio
da imagem

5

| Digitalizacdo da ImagemJ

L

| Pre-processamento

1 Pés-processamento |'—

-

%

| Extrago de Atributos }N

L

| Classificacio e Reconhecimeanto

Figura 4.1 — As etapas do processamento digital de imagens PDI propostas nesse estudo é
definida desde a aquisicao até a classificacao e reconhecimento de fraturas e des-
moronamento na imagem.

4.1.1 Pré-processamento

No pré-processamento de uma imagem o objetivo é corrigir distor¢oes, minimizar
ruido proveniente dos processos de aquisicao e destacar sua forma para auxiliar a tarefa
de segmentacao. Para isso, utilizamos filtros de realce de contraste. O contraste entre dois
objetos é definido pelo limite que os separa entre dois niveis da escala de cor utilizada.
Quando dois objetos possuem seus niveis de cor muito préximos é dificil identificar seus
contornos. Dessa forma, aumentar o contraste é deixar esses objetos bem distintos a
ponto de facilmente identificar suas fronteiras. Quando a imagem é muito grande, ha a
necessidade de definir areas especificas para aplicagao de filtros na imagem, por isso regioes
podem ser definidas com a finalidade de refinar o tratamento e a busca por objetos de

interesse.
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4.1.1.1 Regides de Interesse

A imagem acustica real é composta de milhares de linhas de pixel quando digitalizada.
Separar regioes de possiveis ocorréncias contribui no processo de filtragem e diminui o
tempo de processamento durante as demais etapas. Como cada material contido no poco e
cada ocorréncia geoldgica podem ser representados na matriz rochosa devido as mudancas
de intensidade das suas cores, podemos descrever os elementos contidos em uma imagem
como diferentes tipos de texturas. Para realizar a andlise textural e identificar melhor
as Regites de Interesse (ROIs), utilizamos um processo que obtém através da imagem as
suas matrizes de co-ocorréncias de niveis de cinza (GLCM) da sigla do termo em inglés
Gray Level Cooccurrence Matriz [167, 168]. Essas matrizes M sao uma espécie de tabela
de probabilidades p de combinagoes diferentes de valores de intensidade dos pixels (i.e.
niveis de cinza) ocorrem em uma imagem. Dessa forma, a matriz de co-ocorréncia pode
caracterizar uma imagem por texturas utilizando a estatistica considerando a relacao entre
dois pixels (4,7) por vez, um chamado de pixel referéncia i e o outro de pixel vizinho j
considerando quaisquer distancias e em qualquer direcao, tais como a direita, a esquerda,
acima, abaixo, ou diagonais. Através dessas matrizes podemos calcular os 16 parametros
de Haralick [169, 170]. Para cada duas linhas de pixels da imagem, a partir de equagoes
descritas no apéndice A a fim de caracterizar grande parte das texturas encontradas
nas imagens. Assim, buscando definir um atributo que melhor identificasse regices de
fraturas e desmoronamentos e verificamos a partir da avaliacao visual que o parametro
de contraste poderia identificar fraturas e o parametro agrupamento proeminente (AP)

poderia localizar desmoronamentos, através das equagoes

Ny—1 Ny N,
Contraste = Z n? Z Zp(z’,j) , (4.1)
n=0 i=1 j=1 limjl=n
Ng Ng
i=1 j=1

sendo p(i,j) a probabilidade p definida na matriz M GLCM de de ordem N, x N,
de que dois valores de intensidade de cinza (i, j) estejam envolvidos pela relagao espacial
entre eles como a distancia e o angulo. Essas e as demais equagoes de atributos de Haralick
foram detalhadas no apéndice A.

Os picos nos valores de contraste encontrados acima do valor médio da curva apresen-
tada na figura 4.2 sao consideradas possiveis fraturas naturais e contribuem para localizar
regioes que possuem fraturas em imagens com muitas linhas de pixels. Assim como, des-
moronamentos correspondem a regioes com picos de valores CP, também acima do valor
médio da imagem [167, 170]. Nos valores que definem os dois gréficos, sao realizadas
buscas por trechos de curva que possuam valores acima de 0 e que sejam maiores que 10

linhas de pixel.
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Os valores calculados com as equacoes apresentadas em A.2 e A.26, identificam regioes
onde o objeto se destaca respectivamente por contraste ou por ser um aglomerado pro-
eminente de pixels com valores de tons de cinza préximos. Contudo, a aplicacao dessa
etapa sé faz sentido em imagem com uma consideravel quantidade de linhas de pixels,
ja que esse processo de definicao de pequenas regices candidatas facilita o processamento

em uma imagem inteira de poco.
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Figura 4.2 — Exemplo de graficos com as curvas de atributo de Haralick contraste, do termo em
inglés Contrast e aglomerado proeminente do termo em inglés cluster prominence.
Os picos nos valores de contraste encontrados acima do valor médio da curva
sdo consideradas possiveis fraturas naturais e contribuem para localizar regices
que possuem fraturas em imagens com muitas linhas de pixels. Assim como,
desmoronamentos correspondem a regides com picos de valores CP, também acima
do valor médio da imagem.

4.1.1.2 Filtro Baseado em Correlacdo

Como partes pertencente a fratura podem ser visiveis na matriz rochosa, buscamos
em primeiro lugar maximizar o contraste da fratura em relacao ao fundo da imagem, isso
contribui para a qualidade da segmentagao [171, 172]. Utilizamos uma técnica de filtragem
para reduzir o ruido aleatério, acentuar as bordas e retificar problemas de aquisigao [173,
174]. Dessa forma, a idéia principal é realgar a fratura ou segmentos dela do restante
da imagem. O procedimento é realizado através da filtragem da imagem utilizando a

multiplicacao de cada pixel da imagem com o valor referente a soma dos valores maximos
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(MaxCorr) e minimos de correlacio (MinCorr) [175, 176] da ROI. A funcdo do Matlab®
imfilter foi utilizada para realizar a operacao de multiplicacao entre a escalar resultado
da soma por todos os pixels [171, 172, 177]. Dessa forma, valores de pixels minimos, e.g.
regides escuras mais provaveis como fraturas, continuaram minimos [177]. No entanto,
pixels com valores maximos, e.g. regidoes mais claras, consistentes com a matriz rochosa,

ficam ainda maiores e mais claras [176, 177].
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Figura 4.3 — Resultado de imagem utilizando filtro baseado em valores de correlagdo. A ima-
gem da esquerda é a imagem original, a direita apresentamos a imagem ap0s filtro
utilizando correlacdo. Embaixo de cada imagem seu respectivo histograma, ob-
servamos que apés o filtro as intensidades distribuidas foram filtradas sobrando
apenas um pico bem definido de frequéncia para os valores de pixels da fratura.
Nesse caso em particular, o filtro evitou problemas de disparidades no fundo, fa-
cilitando o trabalho dos algoritmos de segmentacao. Uma borda foi introduzida
propositalmente a imagem filtrada com a finalidade de especificar melhor os limites
da imagem, para avaliacao através da observacao visual.

4.1.2 Segmentacao

O processo de segmentacao tem o objetivo de separar objetos do fundo da imagem,
identificando e destacando-os do fundo, e.g. [178, 179, 180]. Como resultado, podemos
obter um conjunto de objetos ou bordas extraidas da imagem. Os pixels componentes
da mesma regiao sao similares em alguma caracteristica de cor, intensidade, textura ou
continuidade. Desse modo, regices diferentes devem possuir diferencas significativas nesses
parametros.

Entretanto, diversos fatores podem aumentar o erro na definicao de fronteiras de um
objeto em uma imagem como, por exemplo, defeitos oriundos da aquisicao da imagem
[171, 172] ou indefini¢do de bordas devido a niveis de cor muito préximos, i.e. pouco

contraste. Por isso, é comum o uso de um pré-processamento e um ou VAarios processos
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de filtragem, antes da segmentagao e.g. [171, 181]. Aliada a essas dificuldade existe a
auséncia de uma técnica inica de segmentacao que atenda a todos os tipos de imagens. Por
isso, existem varios algoritmos e técnicas que devem ser avaliados e testados para atender
a aplicacdo desejada [172, 182, 183]. A seguir, apresentamos algumas das técnicas que
testamos nas imagens de fraturas e desmoronamentos [184] e que sao diferentes opgdes
no algoritmo de deteccao de desmoronamentos e fraturas por processamento digital de

imagens.

4.1.2.1 Gradiente Direcional

Considerando uma imagem definida como f(x,y), o gradiente direcional é definido por:

Of(z,y) G
— 1o} _ z
VA, Y) = | ofey | = (4.3)
Oy Gy
sendo % e % as derivadas parciais em relacao a = e y. Assim, respectivamente,
Y

os gradientes direcionais G, e G, correspondem as variagoes no sentido horizontal e ver-
tical, logo realgam bordas com variagao horizontais e verticais [11, 185]. Com os novos
valores de pixels computados, as bordas passam a ter os valores maximos. Dessa forma, é
possivel obter apenas os pixels com os valores maximos no direcional desejado facilitando
a sua segmentacao [185, 186]. Testamos visualmente e optamos por utilizar o gradiente

direcional em y, pois o padrao senoidal maximiza o gradiente nessa direcao.

4122 K-médias

O K-médias ou do termo em inglés K-means, ¢ um dos algoritmo desenvolvidos para
agrupamento de dados [181, 187, 188, 189, 190, 191]. O principio bésico do algoritmo é
apresentar uma classificacao baseada na analise e distincao entre os seus valores numéricos,
i.e., neste caso, de intensidade dos pixels. O algoritmo inicializa definindo aleatoriamente
os centréides K e associa cada pixel ¢ a uma dessas classes. Como critério para pertencer
a classe sao definidas as menores distancias euclidianas dos centréides. Apds esse procedi-
mento ele define novos centréides ou médias de cada classe ou agrupamento (i.e. cluster)
e repete o processo de redefinicao das classes por um maximo de N interagoes ou quando
nenhum ponto for associado a uma classe diferente da iteracao anterior.

O algoritmo assume que os atributos dos pontos da imagem formam um espaco ve-
torial, minimizando a variancia dos pontos que estao dentro de uma determinada classe
[191]. Dessa maneira equivale a minimizar o somatério do erro quadrético (SEQf), refe-

rente a perspectiva de otimizacao do calculo da variancia intra-cluster definindo,

N K
SEQk =Y Y piclwi — z | (4.4)

i=1 c=1
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Sendo 3% e =1 e e € {0,1}.

A qualidade da solucao final depende do nimero de classes K pré-definida [191],
como podemos verificar em 4.4 e 4.5 onde temos os resultados da segmentacao da fratura
utilizando 2 e 3 agrupamentos. Nessas imagens podemos observar que o melhor resultado
foi alcancado utilizando 3 clustes, com o resultado para objetos cluster3. A necessidade
de 3 agrupamentos é vista observando a imagem original, onde é possivel identificar que

o fundo possui 2 tipos de tons de cinza e a fratura um tom mais escuro que os anteriores.

Criginal

¥
&

Objetos no cluster Objetos no cluster2

Figura 4.4 — Imagens resultados de segmentagao utilizando K-médias para 2 clusters. Resultado
de segmentacao para 2 classes (clusters). Nas 3 imagens de cima da esquerda para
direita temos respectivamente, o trecho de imagem de entrada, o mesmo trecho
rotulado pelas 2 classes por cores diferentes e resultado da escolha do cluster 2
segmentado. Abaixo as duas classes separadas. Dessa forma, para 2 classes néo
seria a melhor para separar a fratura do fundo da imagem.

4.1.2.3 Otsu

Otsu é um processo de limiarizacao bimodal considerado como sendo o particionamento
dos pixels de uma imagem com N niveis [192] em duas classes 0 e 1, i.e. binarizagao,
que representam respectivamente componentes do fundo e do objeto [181, 192]. Para
se obter um limiar entre as duas classes, é calculado um valor de corte conhecido como
thresholding T'. Essa medida é determinada a partir do histograma da imagem, como
apresentado no exemplo da figura 4.10, onde as frequéncias dos valores dos pixels do objeto

e fundo da imagem sao separado por um corte. O T é thresholding, o valor encontrado
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Figura 4.5 — Imagens resultados de segmentacao utilizando K-médias para 3 clusters. Resul-
tado da mesma imagem segmentada na figura 4.4, porém dessa vez para 3 classes
(clusters). Nas 3 imagens de cima da esquerda para direita, o trecho de imagem
sintética de entrada, o mesmo trecho rotulado pelas 3 classes por cores diferentes
e resultado da escolha do cluster 3 segmentado. Abaixo as trés classes separada.
Dessa forma, para 3 classes o resultado desejado consiste na melhor opgao de
nimero de classes, ja que a segmentacao alcangou uma separagao maior do fundo.

para corte de separacao. Na figura 4.7 apresentamos um exemplo com imagem e seus
respectivos histogramas com corte definido pelo processo Otsu. A imagem da esquerda
apresenta abaixo o seu histograma com o corte em vermelho feito pelo processo. A
imagem binarizada, em preto e branco, é o resultado da segmentacao utilizando o corte.

Em imagens onde o objeto e o fundo sao bem definidos o corte é realizado com sucesso.

4.1.2.4 Niblack

O método de limiarizacao local proposto por Niblack [193], cuja idéia central é definir

um limite ou thresholding 7" definido por:

T = p+ (co), (4.5)

onde i é a média em uma janela de vizinhanca ¢ é uma constante empirica de valor
—0.2 definida pelo autor [194], i.e. representa o peso do desvio e o um desvio padrao
local. O método de Niblack é sensivel a definigdo do tamanho da vizinhanca [195] permi-
tindo uma anédlise local. As dimensoes escolhida para a janela deslizantes [11] devem ser

pequenas suficiente para preservar detalhes locais evitando problemas de aquisicao de ou-
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Frequéncias

Valores dos Pixels

Figura 4.6 — Exemplo de histograma caracteristico utilizado pelo método Otsu para determinar
objeto e fundo da imagem. O T é thresholding, o valor encontrado para corte de
separagcao.

tras partes da imagem, porém suficiente grande para nao produzir mais ruidos [196, 197].

Apo0s alguns testes, definimos uma janela 15x 15 para as imagens utilizadas nesse trabalho.

4.1.2.5 Entropia Local

A entropia de um sistema [181, 198] é definida como uma fungao de probabilidade de
diferentes estados. Em um sistema com x estados diferentes com probabilidades de evento
p; desses estados, onde i = 1,2,3, ...,z e Y . p; = 1, 0 evento i apresenta um rendimento
de informacao indicado por:

AT = —logap;. (4.6)

Segundo Shannon [198], a entropia de um sistema é expresso por:
x
H=— Zpiloggpi. (4.7)
i=1

Esse conceito foi aplicado em sistemas de informagoes e assim na extracao de in-
formacao de imagem, relacionando os diversos valores de pixels de uma imagem com os
diferentes estados de um sistema. A entropia de uma imagem estd relacionada ao grau de

informacgoes obtidas por meio de histograma da imagem ou definida localmente através
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Figura 4.7 — Exemplo de imagem e seu respectivo histograma com corte definido pelo processo
Otsu. A imagem da esquerda apresenta abaixo o seu histograma com o corte feito
pelo processo Otsu. A imagem binarizada, em preto e branco, é o resultado da
segmentagao utilizando o corte. Em imagens onde o objeto e o fundo sao bem
definidos o corte é realizado com sucesso.

de varredura utilizando janela deslizante, calculando o valor de cada pixel associando a
entropia da sua vizinhanga definida pela janela [199, 200]. Esse processo local realiza
uma filtragem por filtro de entropia local. A utilizagao do conceito de entropia e a ma-
ximizacao da entropia tem sido amplamente utilizado para separar fundo e objeto, ou
diferentes fases de uma imagem (e.g. [181]). O filtro de entropia local é utilizado para
detecgao de bordas e segmentagdo, e.g. [199, 200, 201]. Este filtro realga regides da
imagem com maior entropia, i.e. com maior variacao de valores de pixel na regiao da
janela, tipicamente sao as regioes de transicao entre duas texturas. Como se trata de um
processo localizado, este filtro se destaca por ser pouco sensivel a certas fontes de erros
sistematicos na aquisicao da imagem tal como de iluminacao da cena em que a imagem é
gerada e ainda é possivel compensar nao uniformidades nas condi¢oes de iluminacao como
sombras ou reflexos locais. Apds a filtragem é possivel localizar os pontos da imagem com
os valores maximos, referentes aos possiveis pixels componentes de fraturas. Apds alguns

testes visuais, utilizamos uma janela 9 x 9.
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4.1.3 Pds-processamento

Apoés a etapa de segmentacao, o resultado é uma imagem onde o objeto estd apre-
sentado em um fundo preto composto de pixels branco, e.g. uma imagem binéria [202].
Durante a fase de pds-processamento sao aplicadas operagoes morfologicas de dilatagao
de regides com pixels brancos e retirada de areas menores que 50 pixels.

A dilatacao em uma imagem binarizada é um processo utilizado para unir partes
de objetos. Considerando uma imagem A como uma matriz com elementos 0 e 1 com
dimensoes 6x6, e B uma matriz quadrada 3x3 com todos elementos de valor 1, a dilatacao

da imagem ¢é realizada pela operacao logica xor entre A e B, definida por:

Dilatacao (Imagens Bindrias) = A& B (4.8)

onde a matriz B é considerada uma janela deslizante ou conhecida como elemento
estruturante. Assim, quando B desliza sobre A os elementos de A sdao comparados com

os de B e cada elemento de A é alterado de acordo com a relagao da tabela 1.

Tabela 1 — Tabela relacao xor.

A/'B AeB
01010
0 1|1
110 |1
1 1110

Uma funcao conhecida como imdilate do software Matlab® foi utilizada, para realizar
a dilatacao, para unir partes de objetos em imagens binarizadas, onde aplicamos para
compensar as perdas das bordas ocorridas durante a segmentacao [189, 203].

A expansao da area de pixels segmentados é realizada de acordo com o tamanho da
janela deslizante que analisa a vizinhanca de cada pixel recalculando o seu valor caso

necessario aumentando assim os limites dos objetos, como visto em 4.8 e 4.9.

4.1.4 Extracdo de Atributos

Na etapa de extracdo de atributos, a funcao regionprops em Matlab® foi utilizada
para rotular cada objeto segmentado como visto na figura 4.9. Para cada objetos sao
calculados diversos atributos como &rea, posicao do centro de massa, coordenadas dos
pixels e orientagao [204]. O principal objetivo da extracao de atributos é caracterizar os
objetos para serem reconhecidos através de medidas sobre a imagem que possam indi-
car algum padrdao comum entre objetos pertencentes a mesma classe [205]. Com esses
atributos é possivel retirar dessa imagem informagoes que associem as caracteristicas dos

objetos segmentados para a classificacao como fratura ou desmoronamentos.
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Figura 4.8 — Imagens de resultados das etapas de PDI, onde da esquerda para direita apre-
sentamos a imagem original com fratura sintética, a imagem binaria resultado da
segmentacao, a imagem apds retirada de areas menores de 50 pixels e a imagem

apods a dilatacgao utilizando janela 3x3 pixels.

Crigyinal Rotulada Segmentada

Ohbjetos no cluster 1 Ohbjetos no cluster 2

Figura 4.9 — Imagem com fundo muito ruidoso resultado do processo de aquisicdo da ima-
gem, seguido de resultados do algoritmo de deteccao de desmoronamentos, utili-
zando etapas de pré-processamento detalhada em 4.1.1, método de segmentagao
K-means descrito em 4.1.2.2 escolhido de forma automéatica para 2 clusters e
pés-processamento detalhado em 4.1.3, eliminado pequenas areas e utilizando di-
latacao.

4.1.5 Classificacdao e Reconhecimento

A classificacao é o processo de visao computacional de extracao de informacoes em
imagens onde sao utilizados dados que identificam o quao similar é o objeto ao padrao
de interesse [206]. Parte da premissa de que a similaridade entre objetos implica que eles
possuam caracteristicas compativeis, correspondente a mesma classe ou agrupamento.
Geralmente o resultado da classificacao é um valor percentual ou nota indicando a proba-
bilidade da ocorréncia do objeto pertencer a uma determinada classe [207]. Uma fratura

por exemplo, apesar de possuir um padrao similar a uma sendide, pode conter descon-
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tinuidades causadas pela aquisicao, por isso a nota que define a sua classificacao seria
baixa. De outra maneira, podemos considerar que a fase de classificagao consiste em
reconhecer um objeto em uma imagem [208]. Trés metodologias baseadas em PDI fo-
ram adotadas para classificagao e reconhecimento de fraturas nomeadas como Método de
(Classificacao por Polinomio, Método Transformada de Radon e Método Transformada de
Hough. E o método de encontrar desmoronamentos é nomeado como Método de Deteccao

de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padrées (DRP).

4.1.5.1 Meétodo de Classificagdo por Polinomio

Para classificar os objetos segmentados na etapa anterior, utilizamos nessa aborda-
gem, o ajuste por um polinomio do quarto grau chamado de Método de Classificagao por
Polinomio (MCP). Esse tipo de abordagem, é andlogo a desenvolvida por Ruela [11].
Segundo a autora, em quaisquer situacao, o padrao da fratura é correlacionado a uma
curva polinomial de 42 grau. No entanto, nesse trabalho desenvolvemos um algoritmo
que antes analisa os atributos dos objetos segmentados quanto a largura e simetria de
pontas e compara os pixels com a melhor curva de ajuste de um polinémio do quarto
grau. Considerando a imagem segmentada uma matriz com dimensoes MxN, o Método
de Classificagao por Polinomio (MCP) primeiro avalia a largura dos objetos segmentados
[184]. Caso um deles ultrapasse a 50 % da largura N, considera uma possivel fratura, eli-
minando outros objetos. O método depois procura objetos que possuam pixels localizados

na laterais da imagem em profundidades iguais unindo esses objetos.

Obter uma fungao matematica que ajuste os pontos baseado no método de minimos
quadrados, permiti ajustar medidas a uma curva ou reta. Para a analise de dados, ajustar
pontos significa encontrar a curva ou reta que passa pela maior quantidade de pontos
avaliando cada aproximagao comparando os residuos estatisticos. De acordo com a autora
Ruela [11], a curva que melhor se adapta ao padrao das fraturas sao ajustados por minimos
quadrados de um polinomio de 42 grau.

Segundo Ruela, considerando a geometria do poco, uma metodologia baseada no ajuste
polinomial é justificada, pois atende a ocorréncias de fraturas de poco em condicoes
cilindricas ou ovalizadas geradas pela perfuracao. No aspecto matematico, uma sendide
pode possuir um ou no maximo dois pontos de inflexao, entao polinomios de quarto aten-
dem esse critério. Além disso, o MCP utilizou em média 0,03 segundo de processamento
computacional por imagem.

Cada objeto candidato a fratura apontado pela técnicas MCP tém as posigoes de
seus pixels ajustados pelo polinémio, apresentando uma curva resultante do ajuste dos
dados por minimos quadrado. Através do coeficiente de correlagao de Pearson R entre as
posicoes do pixels dessa curva e dos pixels do objeto, consideramos os percentuais ou notas

que classificam o objeto como fratura. O coeficiente de correlacao R entre as distribuigoes
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Figura 4.10 — Resultado da utilizagao dos critérios aplicados pelo Método de Classificagdo por
Polinémio, as duas primeiras fraturas foram segmentadas por completo. Porém
uma pequena regiao da ultima fratura, foi classificada primeiramente pertencente
a outro objeto, mas apés a verificagdo dos critérios os dois objetos formaram
apenas um.

de valores x1, x1,..., T, referente aos pontos dos pixels encontrados e vy, ¥a,..., ¥, definidos

pelos pontos interpolados com o ajuste polinomial sao obtidas por:

2 iy (% — )y — 9)
e l ’ .
VL @ — oV - 0P (4.9)

onde e sao os valores médios das distribui¢oes. No exemplo apresentado na figura 4.11

a caixa delimitadora em verde determina a regiao do pixels classificados como fratura e
na caixa azul a respectiva nota final determinada pelo coeficiente de correlacao R. Dessa
forma, como informacao de saida em um arquivo formato ASCII, o cédigo apresenta a
localizacao de uma caixa delimitadora contendo as dimensoes da fratura, como os quatro
nimeros (xmin, ymin, xmax, ymax) representando as coordenadas da caixa, assim como o

valor a sua nota atribuida a classificacao do objeto como fratura pelo ajuste do polinémio.

4.1.5.2 Método Transformada de Radon

O Método Transformada de Radon (MTR) proposto utiliza a transformada de Radon
das imagens para classificar como fraturas, objetos segmentados e binarizados. Segundo

Cornet [12], é possivel encontrar curvas identificando sendides e classificar como fraturas
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Figura 4.11 — Resultado de detecgao na imagem utilizando Método de Classificacao por Po-
linémio. A caixa delimitadora em verde determina a regido do pixels classificados
como fratura e na caixa azul a respectiva nota.

naturais utilizando a Transformada de Radon. Antes de utilizar o MTR, para transformar
a imagem resultado da segmentacao em uma curva mais refinada como apresentada na
figura 4.12 o algoritmo utilizado calcula o gradiente da imagem em relacao a diregao
Y. Esse procedimento é importante para facilitar a identificagao da curva primaria que
determina a sendide e a sua orientacao.

Entao considerando uma curva no plano (x,y), o conceito de Transformada de Radon
(TR) [209] consiste na integral de linhas das retas que interceptam a curva f(x,y) como
L1 e L2, conforme visto em 4.12. Assim, L1 e L2 sao as distancias das retas que inter-
ceptam a curva nos pontos Pl e P2 até a origem e GG é o angulo que as retas fazem com
a horizontal (z) [210]. A TR pode projetar retas, curvas, circulos e o conjunto dos pontos
da Transformada de Radon, para diferentes P e G geram a respectiva representacao no
novo plano resultado da parametrizacao em coordenadas polares. As integrais descrevem
as caracteristicas do objeto, da mesma forma que uma secao do corpo é reconstituida
pelo computador matematicamente, a partir de infinitas partes de suas projecoes em um
aparelho de tomografia [209]. Entao considerando uma imagem com uma curva [209, 210]
como um conjunto de valores de pixels 0 em preto e 1 em branco, conforme apresentado na
figura 4.13, é realizada o MTR [211, 212]. Assim, seja (z,y) a localiza¢ao em coordenadas
cartesianas dos pixels brancos referente a fratura segmentada e binarizada, a transfor-
mada de Radon converte os pares de coordenadas cartesianas desses pixels (z;,y;) em
coordenadas polares (P, G) conforme figura 4.13 considerando o centro da imagem como

origem [213, 214]. A integral funciona como uma acumuladora, computando a quantidade
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de vezes que cada combinagao (P, G).

Com isso, pixels que compoe curva na imagem, geram picos com intensidades de cores
mais claras nas novas coordenadas obtidas com a transformada de Radon, como visto
na figura 4.14, permitindo identificar esses pixels e os seus respectivos angulos da curva.
De posse dessas informacoes o algoritmo pode verificar se o objeto é uma curva senoidal.
Calcula os parametros para reconstruir sendides com no minimo 3 pontos baseadas na
equacao y;; de construcao de uma sendide.

Uma vantagem ao utilizar o MTR é relacionado ao tempo de processamento, apre-
sentando medidas 10 vezes menor que utilizando a transformada de Hough, em média de

processamento em 0, 06 segundos por imagem 180x 180 pixels.

Figura 4.12 — Esquema com a forma representativa de uma curva pela transformada de Radon.

Apo6s projecao da curva e reconstrugao dos pixels formando sendide a saida do algo-
ritmo apresenta as coordenadas referentes ao objeto detectado como fratura e o respectivo
percentual de classificagao. Esse percentual é referente ao coeficiente de correlacao R en-
tre as distribuicoes de valores 1, x1,..., =, referente aos pontos dos pixels da fratura e y,
Yo,..., Yn definidos pelos pontos interpolados com o ajuste senoidal.

Dessa forma, quanto mais pixels reconhecidos como componentes do objeto, maior é
a probabilidade que o algoritmo tem que de identificar e classificar a fratura de forma
correta. A saida do codigo é um arquivo com formato ASCII contendo as informacoes
referentes a cada detec¢ao como o nome das imagens, as coordenadas das fraturas encon-

tradas e a nota da classificagdo como apresentada na figura 4.15.
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X, =X  +Pcos(G)
Y, =Yy, +Psin(G)

Imagem

20 40 60 80 100 120 140 160 1680
X

yuzAmpIitude * sin ( X; - G) + (x.y,)
Amplitude = (yH - (x,y,)) £sin ( X; - G)

Figura 4.13 — Parametrizacao do curva Senoidal, onde x;; e v;; s@o as coordenada dos pixels
da imagem referente a curva e z. e y. sao as coordenadas do centro da curva.
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Figura 4.14 — Imagem de fratura segmentada com respectivo espaco de parametro obtido por
Método Transformada de Radon com intervalo em graus (G) de [0,180]. O espago
de parametro possibilita a andlise do objeto no espago representado pela posicao
dos pixels por variagoes de graus.
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T.Radon

Figura 4.15 — Resultado imagem de deteccao de fratura utilizando Transformada de Radon,
com a respectiva nota de classificagdo. Nesse exemplo, o detector identificou
parte da fratura dentro da caixa delimitadora em verde.

4.1.5.3 Meétodo Transformada de Hough

Uma técnica bastante utilizada para deteccao de linhas em imagens é a transformada
de Hough [215, 216].

A Transformada de Hough (TH) pateteada em 1962 por Hough [217, 218], foi adaptada
para deteccao de retas, porém pode ser generalizada, e uma curva qualquer em (x,y) é
parametrizada para uma curva em (P, &), sendo P o vetor de coordenadas e G o vetor
de parametros associado a angulagao da curva [216, 219].

A metodologia adotada na utilizacao desse método é muito semelhante a utilizada pelo
Método Transformada de Radon [220]. A Transformada de Hough consiste em mapear
cada pixel da imagem no espago de Hough através dos parametros P e G, definidos na
figura 4.13, que é organizado em forma de um acumulador m-dimensional, onde m corres-
ponde ao nimero de parametros. Assim analisando cada pixel da imagem (x;;,y;;), sdo
identificadas todas as curvas sendides que passam por este ponto, no mapeamento feito
para o espaco de parametros (P,G), a posi¢cao do acumulador correspondente ao resul-
tado do mapeamento que é incrementado [221]. Dessa forma, é utilizado um limiar que
estabelecer um valor minimo de 3 pontos para decidir se o valor acumulado corresponde
a uma fratura [222]. Encontrando no minimo 3 pontos vérias sendides sao definidas pela
funcao y;; em 4.13, aceitando a sendide que utiliza o maior nimero de pontos [12, 222].
A desvantagem desse método é o tempo de processamento médio de 0,30 segundo por

imagem, 5 vezes maior que o apresentado pelo Método Transformada de Radon. Esse
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fato ocorre pois exige muito processamento, ja que para cada coordenada da imagem, sao
construidas sendides encontrando novas coordenadas de P variando o G de 0 a 180 graus.

A saida do codigo é um arquivo com formato ASCII, assim como detalhado nos
métodos anteriores. Assim como utilizado no Método Transformada de Radon, a nota
registrada na saida do cddigo é associada a confianca na deteccao, referente ao coeficiente
de correlagao R entre os pontos da fratura detectada e seus pontos apds ajuste senoidal.
Dessa forma, quanto mais pixels o algoritmo detecte como candidatos a curva, melhor é o
ajuste e maior a certeza ou nota da deteccao como apresentada na figura 4.16, localizada

préoxima a caixa delimitadora em verde.

T . Hough
&l

T —

Figura 4.16 — Resultado da detecgao de fratura utilizando Método Transformada de Hough,
com a delimitagdo da fratura encontrada e a respectiva nota de classificacao.

4.1.5.4 Método de Deteccao de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padrdes

Os desmoronamentos apresentam um padrao diferente das fraturas, por isso o Método
de Detecgao de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padroes (DRP), possui critério
de classificacao e reconhecimento diferenciado.

Durante o pré-processamento detalhado em 4.1, ao utilizar imagens acima de 400 pi-
xels de linha o algoritmo varre a imagem procurando regices de objetos detectados pelos
calculos de aglomerado proeminente através da equacao A.26 apresentada no apéndice A.
Em imagens com nimero inferior de linhas, essa etapa nao é realizada e sao aplicadas os
demais passos de processamento digital de imagem apresentadas em 4.1. Nés utilizamos

a etapa de segmentacao com K-médias e como resultado os objetos da imagem estavam
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em branco com pixels equivalente a 1 e o fundo preto com pixels referentes a 0. No
pos-processamento sao aplicados indices ou etiquetas em cada objeto para obter respec-
tivamente atributos de cada um. Dessa forma, critérios sao verificados para identificar
padroes atribuidos as desmoronamentos na imagem acustica.

Nos utilizamos critérios baseados nos atributos dos objetos para identificar os desmo-
ronamentos. Os atributos analisados foram: Posi¢oes de cada pixel, posicao do centro de
massa e orientacao de cada objeto. Cada objeto rotulado é verificado, e se houver dois
objetos, A e B, tocando a borda da imagem equidistantes na posi¢ao vertical, o algoritmo
considera que sao partes do mesmo objeto que foram divididos pela proje¢ao do poco em
uma imagem 2D. Essa verificacao é feita analisando as posigao dos pixels de A e B e se
pelo menos um pixel compartilhar a mesma posicao vertical, sao considerados um tnico
objeto. Caso isso ocorra, ambos sao unidos e os atributos recalculados. No exemplo da
figura 4.17 pelo menos um dos desmoronamentos foi separado, mas as duas partes foram
computadas como uma tnica apds a verificagao. Assim, os pares de desmoronamentos

foram devidamente detectados, incluindo as partes que antes estavam separadas.

0.9718

Figura 4.17 — Resultados da detecgao da desmoronamento utilizando o Método de Detecgao de
Desmoronamentos por Reconhecimento de Padrdes (DRP). Nesses exemplos, pelo
menos um dos desmoronamentos foi separado no processo de projecao da imagem
2D, mas as duas partes foram computadas como uma tnica apds a verificacao.
Assim, os pares de desmoronamentos foram devidamente detectados, incluindo
as partes que antes estava separadas.

Em seguida, os objetos A e B sao analisados quanto a diferenca da posicao vertical de
centro de massa CY e C%, distancia horizontal de centro de massa C% e C%, e diferenca de

orientacao O4 e Op. A posigao horizontal e vertical do centro de massa de cada objeto
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foi calculado por:

oh = Ziz T (4.10)

n

€ n
CV = M, (4.11)

n

onde x; equivale as posigoes horizontais dos pixels, y; as posi¢oes verticais dos pixels e n é
nimero de pixels do objeto. A orientacao do objeto foi calculado através do angulo ¢ entre
o eixo maior de uma elipse circunscrita no objeto e o eixo horizontal, como apresentado

no exemplo da figura 4.18.

pixel

Figura 4.18 — Esquema adaptado de [223] apresenta a definigdo de orientagao do objeto. Uma
elipse é circunscrita nos pixels do objeto e o angulo do seu eixo maior em relagao
ao eixo horizontal da imagem é determinada como o dngulo ¢ do objeto.

A imagem possui 180 pixels de largura referentes aos 360 graus da circunferéncia
da parede do poco, conforme apresentado no exemplo 4.19. Dessa forma, cada pixel
da imagem representa as medidas de 2 graus da circunferéncia da lateral do pogo. Os
desmoronamentos possuem um padrao de distancia entre o par de 180 graus, causado pela
variacao da tensao da rocha durante a perfuracao, entao seus centros de massas devem
possuir 90 pixels de distancia. Assim, a classificacao percentual da deteccao do par de
desmoronamento é determinada pela diferenca entre 1 e o erro percentual entre distancia
do par detectado comparada com a distancia esperada igual a 90 pixels. Utilizando as
coordenadas do par de desmoronamento, sao gerados as caixas delimitados das fraturas e

a sua respectiva nota.
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Figura 4.19 — A imagem possui 180 pixels de largura referentes aos 360 graus da circunferéncia
da parede do pogo. Os desmoronamentos possuem um padrao de distancia entre o
par de 180 graus, causado pela variagao da tensao da rocha durante a perfuracao.

4.2 Imagem Acustica Sintética

Para avaliar a qualidade dos métodos de busca automatizada de fraturas e desmorona-
mento em poco sao necessarias tabelas verdade, isto é, imagens previamente classificadas
nas quais seja possivel determinar se um determinado método foi eficaz e acurado em
detectar a ocorréncia. A disponibilidade deste tipo de informagao ¢é limitada pelos dados
disponiveis na literatura [23, 22] e obtidos junto a Petrobras e a ANP a poucas dezenas
de ocorréncias. Como os principais métodos avaliados nesta dissertacao dependem de um
processo de treinamento supervisionado sao necessarias, pelo menos, milhares de imagens,
o que também nos permite estabelecer a completeza. Para obter um nimero significativo
de dados optamos por gerar imagens simuladas de poco contendo fraturas e desmorona-
mentos. A vantagem desse tipo de abordagem é a reprodutibilidade, uma vez que, dois
ou mais intérpretes de perfis de imagens podem divergir sobre a existéncia ou nao de uma
fratura ou desmoronamento em um dado real podendo, assim, gerar um viés na analise.

Os dados sintéticos sao provenientes de 3 fontes distintas. As imagens sintéticas uti-
lizadas pelos métodos de IA no treinamento foram fornecido pela Petrobrds® e iremos

nomear no decorrer desse trabalho como Dado 1. O Dado 1 contém imagens nao libe-
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radas para publicacao, por isso foram utilizadas apenas para treino. A imagem do poco
fornecida pela ANP liberada para nossa publicacao, foi base para construcao dos dados
sintéticos para avaliacao dos classificadores, e sao nomeados durante esse trabalho como
Dado 2. As imagens reais que serviram de teste adicional foram obtidas de dados abertos
ao publico apresentados pelo estudo de Cornet [12] e nomeamos no decorrer desse estudo
como Dado 3.

O Dado 2 foi solicitado pelo nosso grupo de pesquisa a ANP e as imagens actsticas
de amplitudes sao pertencentes ao poco 1 — IMET — 8M G com informacoes descritas
no apéndice B, coordenadas datum geografico SAD69 MC:-45° zona:23S, compreendido
na bacia de Sao Francisco, apresentando uma area de 350.000 km?, cobrindo 4reas per-
tencentes aos estados de Minas Gerais e Bahia e pequenas partes de Goids, Tocantins
e Distrito Federal. Em especial, o poco 1 — IMET — 8MG estd localizado em Minas
Gerais e faz parte da formagao Grupo Paranod caracterizado por uma ampla variacao de
facies. Seu preenchimento sedimentar é representado principalmente por rochas clasticas
e carbonaticas. A bacia despertou interesse exploratério de hidrocarbonetos desde que
foram descobertos indicio de gas natural ou em pocos rasos perfurados para agua. Quatro
pocos exploratérios foram perfurados na bacia, dois apresentaram vazao sub-comercial de
gas [224, 225].

Antes de introduzir as fraturas sintéticas precisavamos de diferentes fundo de imagens
acusticas para verificacdo da rede neural proposta e detalhada na secao 4. Para tal
finalidade, utilizamos a funcio Image Quilting [226] no programa Matlab® [223] para
gerar imagens sintéticas a partir das imagens do Dado 1. Essa funcao constréi uma
nova imagem a partir de um ou mais trechos da imagem base conforme apresentado na
figure 4.20, onde o trecho B da imagem de entrada é utilizado para confeccionar a nova
imagem, cobrindo e dispondo esses trechos de maneira sobreposta como o item a, em
diferentes angulos de forma aleatéria, analisando o melhor ponto de corte representado
pela linha ondulada no item b, entre as partes definida pelos valores minimos de desvio
padrao entre as bordas das partes sobrepostas. Entao, a partir de um trecho de imagem
conforme apresentado na figura 4.21 a esquerda, podemos simular outro trecho de imagem
como exemplificado a direita. As diferentes caracteristicas de texturas sao redistribuidas,

mantendo a mesma escala de valores de amplitudes actsticas.

4.2.1 Fraturas e Desmoronamentos Sintetizados

Para simular as fraturas, utilizamos uma curva senoidal onde a posicao dos pixel

componentes é baseada na equacao:
yi = Axsin(z; — G) + D, (4.12)

onde y; ¢ a posicao da coordenada vertical da imagem, x; é a posicao da coordenada

horizontal, A é a amplitude, G é a fase e D é a profundidade ou posicao. Definimos
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a) b)

B1|)|B2

Figura 4.20 — Esquema Image Quilting. Com essa fungao é possivel construir uma nova imagem
a partir de um ou mais trechos da imagem base, onde o trecho B da imagem de
entrada é utilizado para confeccionar a nova imagem, cobrindo e dispondo esses
trechos de maneira sobreposta como o item a, em diferentes angulos de forma
aleatéria, analisando o melhor ponto de corte entre as partes, representado pela
linha ondulada no item b, definida pelos valores minimos de desvio padrao entre
as bordas das partes sobrepostas. Entao a partir de uma tnica imagem podemos
ter outra imagem com caracteristicas e dimensoes diferentes.

Ilu'u.'il’

Figura 4.21 — Esquema representativo da formacao de imagem de textura simulada, realizado
pela fungao Image Quilting [226]. Trecho a direita é a imagem base original.
Trecho a esquerda é resultado da simulagao.

aleatoriamente um valor entre os intervalos para os 5 parametros de forma e localizagao,
apresentados na tabela 2, respectivamente, a amplitude, a abertura (i.e. espessura), o
periodo, a fase e a posicao para cada sendide na imagem. Introduzimos descontinuidades
aplicando falhas durante a construgao na curva com pixels de valores 0 representando a
cor preta, conforme apresentamos na figura 4.23 a senéide com nivel maximo e minimo de
descontinuidade. Dessa forma, o nivel de descontinuidade ¢é a largura da descontinuidade
em pixels. Mas, a frequéncia de introducao € escolhida aleatoriamente, alternando dentro

de um intervalo de 7 a 15 pixels durante a construcao da sendide. Alteramos o foco con-



4.2. Imagem Acistica Sintética 91

trolando a nitidez da fratura utilizando um filtro gaussiano local calculado com a equacao
3.16, no conjunto de pixels de linhas = e colunas y, conforme apresentamos resultado
na figura 4.24. A maéscara gerada a partir na equacao é aplicada em um percentual da
sendide determinada pela intensidade definida para o foco. Adicionamos ruido baseado
na textura do entorno da fratura, encorporando areas sombreadas nas bordas da curva,
conforme apresentado na figura 4.25. O valor minimo dos pixels da imagem diferente de
zero, do fundo da imagem é computado préximo a borda superior e inferior da fratura. A
proximidade é definida pelo nimero de pixels da abertura dividido por 2. nivel de ruido
controla o percentual do valor aplicado na borda. Por exemplo, considerando um pixel
da borda da sendide com novo valor de 0,4, caso o nivel definido para o ruido seja 0 esse
valor permanece, caso seja 0,4 o valor resultante do pixel serd 0,2. Redefinimos o nivel
de contraste aplicando ou nao ajuste na nitidez de toda imagem com a fratura, como
no exemplo da figura 4.26, onde podemos verificar que utilizando essa etapa o contraste
da fratura com o fundo fica prejudicado. O nivel de contraste igual a 1, nesse caso, é
definido pela diminuicao da abertura da fratura em alguns pontos com maiores valores
de pixel, contribuindo para um menor contraste dessas partes com o fundo da imagem.
Esse efeito foi possivel utilizando a funcao imdilate, que aplica a operacao de dilatacao
em uma imagem N x M com valores de pixels entre 0 e 1 em tons de cinza, onde A; é a
regiao da imagem 3 x 3 varrida por B um elemento estruturante formado por uma matriz
de 3 x 3 composta de valores 1. Esse elemento estruturante é uma matriz que funciona
como uma janela deslizante sobre a imagem realizando a operacao de dilatagao sobre a

regiao da imagem A;, sendo i = 1,2, ..., N x M. Dessa forma,

Dilatacao(A, B) = max(A), (4.13)

Para a saida da imagem resultado da dilatagao possuir as dimensoes iguais da imagem
inicial, antes é aplicado o preenchimento de zeros em torno dos pixels. A figura 4.22
apresenta um exemplo de trecho de imagem 6 X 6 em tons de cinza, utilizando elemento
estruturante B 3 x 3 para dilatagdo. A janela B ao deslizar por cada regiao A; até Asg
varre toda a imagem com preenchimentos de zeros, computando um novo valor de pixel
referente ao maior valor de cada A;.

A dilatacao aplicada nessa etapa utilizando imagem em tons de cinza é diferente
da dilatacao apresentada antes na equacao 4.8, aplicada em imagens binarizadas. Um
exemplo de fratura sintética com a definicdo dos parametros utilizado é apresentado na
figura 4.27. Nesse exemplo foram atribuidos uma escolha aleatéria entre os parametros,

apresentados na tabela 2.



92 Capitulo 4. Métodos Cldssicos de Detec¢ao Automatizada de Estruturas

0.2630 0.2290 0.0v82 0.8173 0.4314 0.8693

0.6541 0.9133 0.4427 0.8687 0.9106 0.5797 111
Imagem = 0.6892 0.1524 0.1067 0.0844 0.1818 0.5499 B= 111
0.7482 0.8258 0.9619 0.3998 0.2638 0.1450 111

0.4505 0.5383 0.0046 0.2599 0.1455 0.8530
0.0838 0.8961 0.7749 0.8001 0.1361 0.6221

-

4 M l——::}
0.4000 0.0000 0.DQ0O0 +0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
A = |0l006Q 0.2630 0.229‘0 0,0782 0.8173 0.4314 0.8693 0.0000 |magem com
0.0000°+0.6541  0.9133 0.4427 0.8687 0.9106 0.5797 0.0000 preenchimen
0.0000 _0:6892 0.1524 *,0.1067 0.0844 0.1818 0.5499 0.0000 -to de 0 em
0.00D0.[|0.7482, 0.8258 0.9619 0.3998 0.2638 0.1450 0.0000 torno dos
0.0000 || 0:4505 *+Q,5383 0.bQ4B‘ 0.2599 0.1455 0.8530 0.0000 pixels
0.0000 0.0888~ 0.5961 0.7749°,0.8001 0.1361 0.6221 0.0000
0.0000%/0.0000 * O‘QOGO“0.0000\ U‘.OOOO 0.0000 0.0000 0.0000

~ N LR

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
N _ 0- 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Dilatagéo(A,B)=max(A) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Figura 4.22 — Com fungao imdilate também é possivel realizar a dilatagao em imagens de tons
de cinza, onde A; é a regiao da imagem 3 x 3 varrida por B um elemento estru-
turante formado por uma matriz de 3 x 3 composta de valores 1. Um novo valor
é computado no resultado, referente ao maior valor da regiao varrida.

Figura 4.23 — Comparativo fratura simulada com parametro de descontinuidade. Esse atributo
possue valores entre 0 e 10. A imagem a esquerda apresenta a curva senoidal
com valor 0 de descontinuidade, a direita a curva com valor 10. A frequéncia de
introducao é escolhida aleatoriamente, alternando dentro de um intervalo de 7 a
15 pixels durante a construcao da sendide.
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Figura 4.24 — Comparativo fratura simulada com pardmetro de foco. Podem ser utilizados
valores entre 0 e 0,9, a imagem a esquerda apresenta valor 0,9 de foco, a direita
com o valor 0.

Figura 4.25 — Comparativo fratura simulada com parametro de ruido. O ruido pode ser con-
trolado dentro de um intervalo que vai de 0 a 0,9, onde a imagem a esquerda
apresenta 0 de ruido e a direita 0, 9.
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Figura 4.26 — Comparativo fratura simulada com parametro de contraste. O intervalo que
define o contraste vai de 0 a 0,9, a imagem & esquerda apresenta o resultado da
curva senoidal com valor 0,9, a direita o valor 0.

Tabela 2 — Tabela de intervalo de parametros das fraturas sintéticas.

Atributos Intervalo Medida
Amplitude [10,70] Medida em pixels
Abertura [2,9] Medida em pixels
Fase [-5/2m,45/27] | Medida em pixels
Periodo +1 ou -1 Medida em pixels
Localizagao [50,150] Medida em pixels
Descontinuidade | [0,10] Medida em pixels
Foco [0,0.9] Percentual

Ruido [0,0.9] Percentual
Contraste Ooul Percentual
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Atributos de Atributos de Textura
Am IiIScrigﬁ;l 72 Fracizfas
Fasfa =4 05 (intensidades)
Abe rtJra - 3 Descontinuidade = 10
Foco=0.4
Ruido =0.8

Atributo de boad wiits i \
Localizacdo
Atributo de Textura

Posicdo = 103 Imagem
(intensidade)

Contraste =1

Figura 4.27 — Exemplo de trecho de imagem acustica com fratura sintética e suas respectivas
atribuigoes de forma e localizagao (distancia em pixels). Da mesma forma, as
intensidades dos atributos de textura da fratura e da imagem no todo. Todas as
medidas foram escolhidas aleatoriamente dentro dos intervalos apresentados em
2 pelo programa que gera as ocorréncias.

Com a finalidade de reprodugao das ocorréncias dos desmoronamentos conhecidos
como breakouts, utilizamos um cédigo gerador. O algoritmo busca representar o principal
padrao de disposi¢ao entre um par de desmoronamento reais de 90 pixels de distancia entre
os seus centros geométricos conforme detalhado no capitulo 2.0.6. Os centros geométricos
dos desmoronamentos sao localizados no ponto onde é definido aleatoriamente a profun-
didade dos desmoronamentos. Em cada imagem sintética, é aplicado uma elipse com eixo
maior na vertical com tamanho escolhido aleatoriamente entre a dimensao vertical da
imagem considerando a profundidade inicial escolhida também aleatoriamente. Na figura
4.28 apresentamos um esquema ilustrativo de apenas um dos pares de desmoronamento,
considerando a imagem com pixels em tons de cinza representando o fundo da imagem e os
pixels pretos o desmoronamento. O eixo horizontal é equivalente ao eixo menor da elipse
e é gerado por linhas em pixel preto com larguras diferenciadas, escolhidas aleatoriamente
dentro do conjunto de valores de pixels de acordo com a dimensao horizontal da imagem,
limitada pela metade da distancia entre os centros geométricos, produzindo uma elipse
de contornos irregulares. No entanto, as primeira e as ultimas linhas de pixels sao os
menores valores. Aplicamos alteracoes de orientacao escolhidas de forma aleatéria dentro
do intervalo de 0 a 6 graus, para tornar mais proximo do real. Por fim, foi aplicado filtro
gaussiano nos pixels préoximos a borda, com mascara definida pela equacao 3.16, para
desfocar os contornos, diminuindo o contraste com o fundo da imagem.

A utilizagao de imagens sintética permitiu construir um grande nimero de dados. As-
sim, foi possivel utilizar no treinamento dos métodos de IA dados de origem diferente dos
dados utilizados na avaliagao final de todos os métodos na etapa de teste de generalizagao

dos modelos.
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1 linhal = 3 pixels
% linha2 = 5 pixels
>
= linha3 = 3 pixels
I~
! linhad = 5 pixels
S
& linha5 = 7 pixels
2 linha6 = 3 pixels
i

linha7 = 3 pixels

Localizacédo da
Profundidade

Figura 4.28 — Esquema de gerador de um tnico desmoronamento. Primeiro a localizagao da
profundidade é definida, depois o eixo maior da elipse, assim linhas de pixels pre-
tos de tamanhos aleatorios sao empilhadas até completar a dimensao vertical. O
pixel em vermelho apenas foi utilizado nessa figura para identificacao da posicao
da localizacao da profundidade ou centro geométrico do desmoronamento. Na
construcao final o pixel introduzido é preto.

| |

Figura 4.29 — Dois exemplos de desmoronamentos sintéticos desenvolvidos através do cédigo
gerador de desmoronamentos sintéticos desenvolvido por [169].
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4.3 Caracteristica de Operacdo do Receptor

A curva caracteristica de operacao do receptor conhecida como curva ROC da sigla
em inglés Receiwer Operating Characteristic foi desenvolvida por engenheiros durante a
Segunda Guerra Mundial e utilizada com o intuito de avaliar radares na deteccao de
inimigos durante os confrontos [227, 228]. Passou a ser implementada em estudos de
psicologia para deteccao percentual de estimulos. Atualmente foi estabelecida no estudo
cientifico da aprendizagem de méaquina sendo utilizada para representar graficamente o
desempenho ou performance de um sistema classificador [229, 230] como apresentado na
figura 4.30.

Os valores computados no eixo vertical sao relacionado a TPR que é a proporc¢ao de

positivos verdadeiros do total de classificados como positivos definida como,

TP

TPR= —
R=Tprmn

(4.14)

sendo T'P conhecido como positivo verdadeiro representando os acertos e F'IN é conhecido
como falso negativo representa as detecgoes indevidas, como por exemplo a nao detecgao
de fratura (ou desmoronamento) em regides onde hé fratura (ou desmoronamento). No
eixo horizontal do grafico ROC temos o FPR que é a proporgao de falsos positivos do

total de negativos definida como,

FP

FPR= —
R=

(4.15)

sendo F'P conhecido como falso positivo representando os exemplos classificados como
positivo e na realidade nao sao ocorréncia do objeto. A curva ROC é descrita por TPR
= f(FPR).

Quanto mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo, representado na figura
4.30 com a letra A, melhor é considerado o desempenho do classificador, pois indicar um
alto TPR e um baixo FPR. E possivel verificar que a curva exemplo apresentada com a
letra B representa um bom classificador. A reta C' representa um classificador ruim, com
performance aleatéria, logo quanto mais proximo a curva se aproxima de C, menor é o
TPR e maior é o FPR.

A medida da area abaixo da curva, AUC, é uma medida de qualidade do método,

sendo que a area abaixo de uma curva qualquer é obtida pela integral definida com,
b
AUC = Area = / f(z)d(x), (4.16)

sendo f(x) a funcdo que descreve a curva, a e b os pontos iniciais e finais no eixo x,
como visto na figura 4.31.

Cada classificador considera como acerto detecgoes com percentual de confianga acima
de 0. Utilizando imagens sintética é possivel obter regioes verdades, previamente classi-

ficadas com fraturas e desmoronamentos simulados. Essas simulagoes contribuiram para



98 Capitulo 4. Métodos Cldssicos de Detec¢ao Automatizada de Estruturas

Média de verdadeiros positivos

Média de falsos positivos

Figura 4.30 — Esquema ROC. A curva exemplo, apresentada com a letra B representa um
bom classificador. A reta C' representa um classificador ruim, com performance
aleatéria, logo quanto mais préximo a curva se aproxima de C, menor é o RPR
e maior é o FPR.

f(x)

v

Figura 4.31 — Esquema drea sob a curva com integral definida entre a e b.

avaliacao controlada utilizando o gabarito das fraturas e desmoronamentos. Para cons-
trucao da ROC para avaliacao dos classificadores, foram considerados alguns critérios

de defini¢ao de casos positivos e negativos. Cada regiao de deteccao é comparada com
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as regioes verdades, em relacao a distancia dos seus centros. Nos consideramos casos
verdadeiros positivos para detecgao de fraturas a distancia maxima de 30 pixels entre os
centros das regioes e para desmoronamento utilizamos 150 pixels. Regioes de deteccao que
compreendessem mais de 4 vezes a regiao verdade foram desconsideradas, pois poderiam
representar uma falha ao classificar a regiao do objeto.

No caso das RNA rasas que classificam a imagem nao regides, nao sao considerado

critério de distancia e dimensoes comparativas com as regioes verdades.

4.4 Avaliacao Deteccao de Fraturas

Noés utilizamos avaliacao ROC com a finalidade de comparar as técnicas de classi-
ficacao de fraturas MCP, MTR e MTH, apresentados no capitulo 4.1, resumido con-
forme diagrama geral de trabalho em 4.32. Com essa finalidade foram geradas 3000
imagens, proveniente do Dado 2, sendo 1000 com dimensoes 180 x 180 pixels, com uma
fratura sintética simulada, dentro dos parametros definidos na tabela 2, utilizando como
base o Dado 1. Lembrando que as imagens utilizadas nessa avaliacao nao passaram pela
etapa de determinacao de regiao de interesse, que utiliza o atributo de Haralick para preve
regioes, devido as dimensoes reduzidas dessas imagens. Entre os métodos, o que desta-
cou foi o MCP que possui uma area abaixo da curva AUC' da ROC' de 0,85, conforme
apresentamos na figura 4.33 e registrada na tabela 3 . Esse método apresentou deteccao
de fraturas, conforme apresentamos alguns casos na figura 4.34, onde apresentamos de-
teccoes com nota superior & 0, 5%. No entanto, nao detectou fraturas sintéticas com niveis
de contraste reduzido com relacao ao fundo da imagem. Utilizando o MTR e o método
MTH a classificacao nao foi eficiente e mostrou imprecisao principalmente quando as
fraturas sintéticas apresentavam contraste reduzido, e dessa forma a segmentacao nao
separou perfeitamente as ocorréncias do fundo da imagem. Esse fato impediu que esses
buscadores de curvas nao identificassem os objetos segmentados como curvas. Os resul-
tados apontaram &areas abaixo de 0,5 da curva ROC, conforme tabela 3, devido a notas
inferiores de verdadeiros positivos apresentados nos dois métodos MTR e MT H e o baixo
nimero de acertos, conforme apresentamos na tabela 4. Esses nimeros indicam que a
performance dos classificadores MT R e MTH ¢é de carater aleatorio para a deteccao de

fraturas em imagens acusticas.
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Avaliacao da Deteccao de
Fraturas

Avaliacao
ROC

Figura 4.32 — Diagrama com o resumo das etapas do processamento digital de imagens PDI
até avaliacao da deteccao de fraturas.
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Figura 4.33 — ROC de deteccao de fraturas utilizando Método de Classificagdo por Polindémio
(MCP), com &rea abaixo da curva (AUC) de 85%.
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Figura 4.34 — Casos de verdadeiros positivos de detecgao fraturas sintéticas método Método de
Classificagao por Polinémio (MCP). Apresentamos detecgdes com nota superior
a0,5.

Tabela 3 — Tabela de percentuais de drea abaixo da curva AUC do métodos cléssicos de pro-
cessamento digital de imagens (PDI), obtida utilizando imagens sintéticas.

Meétodos | AUC
MCP 85 %
MTH 50 %
MTR 43 %
DRP 73 %

Tabela 4 — Tabela de detecgoes de fraturas com Método Transformada de Hough (MTH) e
Método Transformada de Radon (MTR).

Métodos | Total de Detecgoes | Verdadeiros Positivos
MTH 3827 630 (20 %)
MTR 679 142 (21 %)
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4.5 Avaliacao da Deteccao de Desmoronamentos

No intuito de avaliar o poder de deteccao do Método de Deteccao de Desmorona-
mentos por Reconhecimento de Padroes (DRP), aplicamos a técnica em 3000 imagens
sintéticas proveniente do Dado 2, sendo 1000 imagens de dimensoes 300 x 180 pixels
contendo desmoronamentos, conforme apresentamos no diagrama da figura 4.35. Como
as imagens sintéticas utilizadas nessa avaliagao possuem dimensoes reduzidas, nao foi
utilizado o recurso de busca de regoes de possiveis desmoronamento com o atributo de
Haralick aglomerado proeminente, por isso esse passo nao conta desse diagrama. Como
apresentado na figura 4.36 e na tabela 3, avaliamos e apresentamos a curva ROC' que in-
dicou uma area de 0, 73 abaixo da curva. Apresentamos exemplos de sucessos na detec¢ao
de desmoronamentos utilizando a técnica (DRP) na figura 4.37, considerando casos com

notas superiores a 0, 5.

Avaliacao da Deteccao de
Desmoronamento

Extragdo [(Classificagao et
Filtro  _Segmentacdo puaiacag  de por | |dedepesio
—» K-médias —» - Reconheci- - o - das
Atributos mento
Padroes

Avaliacao
ROC

Figura 4.35 — Diagrama com o resumo das etapas do processamento digital de imagens do
Método de Deteccao de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padroes
(DRP).
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Figura 4.36 — ROC deteccao do Método de Deteccao de Desmoronamentos por Reconhe-
cimento de Padrées (DRP), com area abaixo da curva AUC de 73%.
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Figura 4.37 — Casos de Sucesso na detecgao de desmoronamento sintéticos com Método de De-
teccao de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padroes (DRP), com notas
acima de 0, 5.
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CAPfTULO O I

DETECCAO AUTOMATIZADA UTILIZANDO
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Redes Neurais Artificiais sao ferramentas vastamente usadas para determinagao de
padroes em imagens [231]. O objetivo deste estudo foi avaliar o uso de redes convolu-
cionais profundas baseadas em regides (FRCNN) como técnica para detectar fraturas e
desmoronamentos e comparar seus resultados com os obtidos pelos métodos baseados em
rede neural artificial (RNA) rasa e técnicas de detec¢ao fundamentadas em processamento
digital de imagem (PDI) e reconhecimento de padrdes. Todas as redes utilizadas foram
implementadas em Matlab® com tempos de processamento apresentados na tabela 5. A
FRCNN utilizou placa GPU com suporte a CUDA. Os métodos baseados em redes neu-
rais supervisionadas necessitam para a sua caracterizagao, a definicao de trés grupos de
dados. Os dados foram divididos em conjunto de treinamento, conjunto de validacao e
um conjunto de teste a ser aplicado sobre a arquitetura apds a fase de treinamento. As
imagens do conjunto de teste possuem origem diferente das imagens de treinamento e
validacao e foram utilizadas para verificar a capacidade de generalizacao e adaptacao da
rede. Com o intuito de obter uma quantidade significativa de dados, imagens sintéticas
232, 152] foram construidos com simulador de fraturas e desmoronamentos, com deta-
lhes apresentados na secao 4.2. Esse recurso contribuiu para eficiéncia no aprendizado de
maquina [233] na primeira fase, também verificou a generalizacao, através da produgao
de um maior nimero e distinto de dados [234]. O estudo comparativo tem a intencao de
avaliar ferramentas de detecgao de ocorréncias observadas em perfil de imagens acusticas
de pogo. Dessa forma, utilizamos um modelo estatistico para avaliar a classificacao dos

métodos aplicados nesse estudo utilizando curva de avaliacao do classificador.



106 Capitulo 5. Detec¢ao automatizada utilizando inteligéncia Artificial

Tabela 5 — Tabela de tempo de processamento da Rede Neural Artificial (RNA) e da Rede
Neural Convolucional Répida baseada em regides de imagens (FRCNN). A RNA
processou 2 vezes 3000 imagens, uma para cada classe.

Métodos | Fase Tempo (hs) | Imagens | Saida
RNA Treino + validagao | 4 6000 Notas
RNA Teste 4 6000 Notas
FRCNN Treino + validacao | 18 30000 Notas e coordenadas
FRCNN Teste 3 3000 Notas e coordenadas

5.1 Modelo Proposto de Rede Neural Rasa

Utilizando a ferramenta de rede neural artificial rasa do Matlab® [105], para identifi-
car se no trecho de imagem existem fraturas ou desmoronamentos, porém essa rede nao
identifica os limites das ocorréncias. Essa rede, utilizou uma arquitetura com duas cama-
das ocultas e com 200 neurdnios cada, com fungoes de ativagao respectivas logaritmica
e tangente hiperbdlica, com retropropagacao utilizando gradiente descendente com mo-
mento. Treinamos uma rede alimentada com vetores de valores extraidos de cada imagem
a partir do calculo de 16 atributos conhecidos como descritores de caracteristicas Haralick
[167, 168, 170]. Esses atributos sao descritores de textura da imagem. Os descritores de
contraste e aglomerado proeminente, como ja apresentado, conseguem indicar possiveis
fraturas e desmoronamentos. Por isso, a utilizacao de mais atributos contribuiu para ava-
liar a capacidade de detecgao dessas ocorréncias. A cada duas linhas da imagem foram
calculadas as 16 equagoes de Haralick apresentadas no apéndice A, através de matrizes de
co-ocorréncia com dimensoes 2x 180 pixel. Uma matriz de co-ocorréncia que chamamos
de GLCM considera a relacao entre dois pixels por vez. Um deles é considerado o pixel
de referéncia e o outro de vizinho. O pixel vizinho escolhido pode, ser vizinho da direita
ou 0°, da esquerda 180°, de acima 90°, de abaixo, ou vizinhos das diagonais, ou seja
a 45° 135°, 225°, 315° em relacao a cada pixel referéncia. A co-ocorréncia, pode ser
especificada por uma matriz de frequéncias relativas levando em consideragao os valores
de pixel em tom de cinza que variam de 0 a 1. O de acordo com a orientagao em relagao
ao pixel de referéncia, sendo computado em inicialmente no canto superior esquerdo e
procedendo até o inferior direito. No final a matriz de co-ocorréncia resultante sao os
valores médios de todas as GLCM.

As médias de cada imagem foram computadas para cada atributo, resultando em uma
matriz com 16 linhas referentes aos descritores pelo nimero de colunas de acordo com a
quantidade de imagens analisadas. Treinamos a rede com 3000 imagem sintéticas sendo
escolhidas aleatoriamente 2100 para treino, 450 para validagao e 450 de teste. A figura 5.2
apresenta a arquitetura da rede com a disposicao das camadas de neuronios. A camada

de entrada possui 16 neurdnios referentes ao niimero de atributos calculados por imagem,
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Figura 5.1 — Esquema matriz de co-ocorréncia, exemplo da GLCM com frequéncias referéncia

aos valores de pixels vizinhos a direita em 0°.

cada camada oculta foi definida com 200 neuronios cada e a camada de saida composta de 1

neuronio responsavel pela saida da rede com uma nota de classificacao. A rede foi treinada

2 vezes, a primeira para classificar fraturas e a segunda para desmoronamentos. Aplicamos

a rede pronta em 3000 imagens sintéticas para avaliar a qualidade do classificador para

detectar as imagens com fraturas e desmoronamento a partir dos atributos desse novo

lote de teste.
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Arquitetura Rede Shallow
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Figura 5.2 — Esquema arquitetura rede neural rasa utilizada para detectar imagens com fraturas
e desmoronamentos. A camada de entrada possui 16 neurdnios, cada camada
oculta foi definida com 200 neurénios e a camada de saida composta de 1 neurénio
responsavel pela saida da rede com uma nota de classificagao.

5.2  Modelo de Rede Neural Convolucional com Proposta de RegiGes

de Imagem

A estratégia de transferéncia de conhecimento foi empregada em nosso estudo, uti-
lizando a Rede Neural Convolucional Répida baseada em regides de imagens (FRCNN)
com os filtros ja treinados, utilizados para deteccao de objetos, animais e pessoas para
inicializar a rede. Esse recurso foi utilizado durante o treinamento para iniciar todos os
parametros, assim realizar a calibracao durante o novo treinamento para um outro modelo
com objetivo de detectar fraturas e desmoronamentos.

O algoritmo utilizado possui varias fungoes responsaveis pelo gerenciamento dos dados
de entrada para treinamento. Com essas funcoes é possivel desenvolver um cédigo prin-
cipal que 1é um arquivo ASCII, contendo em cada linha o diretdrio e o nome das imagem
de entrada, as coordenadas que definem o bounding box, i.e caixas que limitam a regiao do
objeto (xmin,ymin,xmax,ymax) pré classificados e a respectiva classe dos objetos. Com
essas informagoes, outras fungoes sao chamadas para gerar as regioes propostas RP pelo
processo detalhado em 3.4.4.1 e os catélogos de acesso das informagoes por imagem como

um banco de dados que o algoritmo acessa enquanto treina a rede.
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Durante a construcao dos lotes utilizados para aprendizado, sao selecionadas aleatori-
amente as imagens de treino, validagao, teste do treinamento. O lote de treino conhecido
como training set é utilizado para computar o gradiente e atualizar os pesos e viéses
durante um percentual do nimero total definido de interacoes. O lote de validagao co-
nhecido como wvalidation set é o conjunto de dados usados para monitorar os erros apds
o treinamento com o lote de treino entre as interagoes. O lote de teste, testing set, é um
conjunto pertencente aos dados de treinamento que testa a rede no final.

Essa divisao faz sentido quando pensamos em um ntimero maior para o lote de va-
lidacao voltado para um maior aproveitamento dos ajustes dos parametros durante o
aprendizado.

Noés construimos uma interface para gerenciar os inputs para treinamento, tornando
mais facil a utilizacao da rede. Dessa forma, ao apontar os diretérios onde estao as imagens
de treinamento de cada classe e os arquivos que indicam as coordenadas dos objetos
em cada uma delas, é possivel treinar a rede. As imagens de treino foram geradas por
simulagoes baseadas no Dado 1. Nesse trabalho, simulamos um tnico tipo de ocorréncia,
i.e uma fratura ou um desmoronamento, por imagem, entretanto o algoritmo simulador é
capaz de realizar combinacoes.

A FRCNN ap6s treinada é capaz de detectar fraturas e desmoronamento e identificar
a regiao de cada ocorréncia.

O lote de treino com 30000 imagens foi composto de 10000 imagens contendo fraturas,

10000 contendo desmoronamentos e mais 10000 sem nenhuma das duas ocorréncias.

5.3 Avaliacdo Deteccao de Fraturas e Desmoronamentos com RNA

Rasa

A rede foi treinada utilizando as imagens referente ao Dado 1, representada em vetores
de valores de entrada referente aos valores médios calculados com as equacoes de Haralick,
utilizando matrizes de co-ocorréncia em uma janela de varredura equivalente a duas linha
da imagem. A arquitetura e as imagens utilizadas foram andlogas a apresentada na
avaliacao de deteccao de fraturas com rede rasa, porém nesse caso, a rede foi treinada
para reconhecer desmoronamentos. Essa aplicagao do modelo conforme apresentamos no
diagrama da figura 5.8, possibilitou analisar o desempenho do classificador de fraturas
e desmoronamentos com a ROC apresentada em 5.4 e 5.6, apresentando areas abaixo
da curva respectivas de 0,95 e 0,99. O uso da RNA estabelece uma dimensao fixa nos
dados de treinamento, validacao e teste. Esse tipo de rede nao identifica a quantidade de
detecgoes e a precisao de sua localizacao em uma tnica imagem, por isso a caixa detectora

demarca a imagem inteira.
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Figura 5.3 — Diagrama geral de trabalho até avaliagdo utilizando rede neural artificial rasa.
Esse tipo de rede diferente dos demais nao identifica as regides das ocorréncias.
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Figura 5.4 — ROC do classificador de fraturas com RNA rasa.
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Figura 5.5 — Casos de verdadeiros positivos de detecgao de fraturas em imagens sintéticas utili-
zando RNA rasa. Apresentamos deteccoes com predicao superior & 50 %. Contudo,
essa rede nao define a quantidade e os limites precisos da detecgao.



112 Capitulo 5. Detec¢ao automatizada utilizando inteligéncia Artificial

o~

0.8

0.6

TPR

0.4 4

0.2 4

0.0 - — AUC=(0.99)

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
FPR

Figura 5.6 — ROC do classificador de desmoronamento com RNA rasa com duas camadas
ocultas. A deteccao de desmoronamento dessa rede, nao identifica o nimero de
ocorréncias e a localizacao precisa, por isso, a caixa delimitadora demarca toda
imagem.
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Figura 5.7 — Casos verdadeiros de detecgdes de desmoronamentos com rede neural rasa. O
detector de desmoronamentos dessa rede nao identifica o nimero de ocorréncias e
os limites mais preciso, por isso, a caixa delimitadora demarca toda imagem.
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5.4 Avaliacao da Deteccao de Fraturas e Desmoronamentos com
FRCNN

Com o modelo FRCNN, treinado para detectar fraturas e desmoronamentos, subme-
temos cada imagem simulada com base no Dado 2 a avaliagao da rede. Observamos que
a capacidade de generalizacao da rede foi suficiente para obter indices de areas abaixo da
curva ROC de 0,86 e 0,97, respectivas de deteccao de fraturas e desmoronamentos como
apresentado em 5.9 e 5.12. A ROC de fraturas apresentou um comportamento abrupto
a esquerda, causada pelos critérios utilizados para definir as regioes de deteccao entre
todas as analisadas pela rede. Como a saida da rede apresenta uma nota para cada regiao
proposta de entrada, o controle da sobreposicao permite comparar as coordenadas das
regioes verdadeiras com as coordenadas das regioes detectadas. Dessa forma, o ponto de
centro geométrico de cada regiao verdadeira foi comparado com o centro de cada regiao
classificada, e as que apresentaram distancias menores de 30 pixels foram considerados
acertos. Na maioria das imagens, as fraturas sintéticas sao mais dificeis de identificar que
os desmoronamentos. Esse fato ocorre devido a varias técnicas de degradacao aplicadas
durante a construcao da sendide. A avaliagao visual dos resultados das detecgdes nas
imagens apresentadas, utilizou corte considerando notas acima de 0,5 e de sobreposicao
de regioes acima de 70%.

O detector apresentou casos onde fraturas simuladas com niveis maximos de descon-
tinuidade e niveis minimos de foco e contraste foram encontradas conforme apresentamos
em alguns exemplos de casos positivos de detecgao na figura 5.10. Os desmoronamentos
sintéticos foram bem detectados, ainda que em alguns casos o modelo nao detectou o par
e sim dois desmoronamentos, como apresentamos alguns exemplos em 5.13, utilizando os
mesmos cortes de nota e sobreposicao. No entanto, ainda foram registrados casos con-
siderados de falsos positivos para fraturas e desmoronamentos, conforme apresentamos
alguns exemplos nas figura 5.11 e 5.14. A FRCNN apresenta uma nota para cada regiao
proposta, por isso, ela apresenta um nimero maior de deteccoes comparados aos métodos
de processamento digital de imagens (PDI). Os métodos utilizando PDI possuem a van-
tagem de utilizar na etapa de pds-processamento a exclusao de objetos com relacao a
forma, deixando a classificacdo para um numero limitado de deteccoes. No entanto, o
método FRCNN comparado aos métodos de detecgao utilizando PDI, apresentou uma
curva ROC com melhor percentual para as ocorréncias de fraturas e desmoronamentos.
Além disso, conseguiu detectar fraturas em meio a uma variedade de artefatos introduzi-
dos pela simulacao da imagem, algo que os demais métodos classicos utilizando PDI nao
conseguiram.

O modelo FRCNN nao superou o resultado ROC do modelo de RNA rasa como visto
na tabela 6, mas possui a vantagem de utilizar como entrada a imagens, sem um pré

processamento para extracao de atributos. Além disso, a detecgao com a FRCNN é
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invariante em relagao a escala, consegue determinar com precisao os limites das deteccoes
oferecendo as coordenadas de cada ocorréncia e é capaz de identificar simultaneamente

multiplas fraturas e desmoronamentos na imagem.

Avaliacao da Deteccao com FRCNN

Imagens Nota
de deteccéo
+
Coordenadas
regides /
Regides Avaliacdo
propostas ROC

Figura 5.8 — Diagrama resumido com etapas até a avaliacao de detecgoes utilizando Rede Neu-
ral Convolucional Répida baseada em Regidoes (FRCNN).

Tabela 6 — Tabela de percentuais de drea abaixo da curva AUC da Rede Neural Convolucional
Répida baseada em Regidoes (FRCNN) e Rede Neural Artificial (RNA) por classes.
Apesar dos maiores indices AUC a RNA nao é invariante a escala da imagem, nao
localiza as ocorréncias e nao é capaz de realizar multiplas detecgoes de multiplas
classes em uma tnica imagem.

Redes | Classes AUC | Saida
RNA Fraturas 95 % | Notas
RNA Desmoronamentos | 99 % | Notas
FRCNN | Fraturas 86 % | Notas e coordenadas
FRCNN | Desmoronamentos | 97 % | Notas e coordenadas
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Figura 5.9 — ROC de desempenho da detecgao de fraturas sintéticas utilizando Rede Neural
Convolucional Rapida baseada em Regices (FRCNN). O comportamento abrupto
a esquerda, foi causado pelos critérios utilizados para definir as regioes de acerto
entre todas as analisadas pela rede.
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Figura 5.10 — Casos de verdadeiros positivos de detecgao de regides de fraturas sintéticas com
Rede Neural Convolucional Rapida baseada em Regides (FRCNN). Apresentamos
regides de deteccao com classificacao superior a 0,5, aceitando sobreposicao de
regides acima de 70 % com regides verdadeiras.
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Figura 5.11 — Casos de verdadeiros positivos de detecgao de regides de fraturas sintéticas com
Rede Neural Convolucional Répida baseada em Regides (FRCNN). Apresentamos
regioes de deteccao com nota superior a 0,5 , aceitando sobreposicao de regioes
acima de 70 % com regides verdadeiras. As caixas delimitadoras de detecgoes
apresentadas nas imagens, identificaram regides sem ocorréncias verdadeiras ou
percentual inferior a 70 % das dimensoes de fraturas e desmoronamentos.
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Figura 5.12 — ROC de detecgoes de desmoronamentos Rede Neural Convolucional Répida ba-
seada em Regides (FRCNN).
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Figura 5.13 — Casos de verdadeiros positivos de desmoronamentos com regides de deteccao
com classificagao superior a 0,5 em imagens sintéticas utilizando Rede Neural
Convolucional Rapida baseada em Regioes (FRCNN), aceitando sobreposigao de
regioes acima de 70 % com regioes verdadeiras.
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Figura 5.14 — Casos considerados como falsos positivos em imagens simuladas de desmoro-
namento, utilizando Rede Neural Convolucional Rapida baseada em Regides
(FRCNN), com regices de deteccao com classificagao superior a 0,5, aceitando
sobreposigao de regides acima de 70% com regioes verdadeiras.
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5.5 Deteccao de Fraturas e Desmoronamentos Reais

Utilizamos o Dado 3 composto de imagem acustica real disponivel ao publico por
Cornet [12], para teste adicional de detec¢ao de fraturas e desmoronamentos. Compara-
mos os modelos de detecgao que determinam a coordenada das ocorréncias de fraturas
e desmoronamentos [235, 236]. Entre as técnicas de processamento digital de imagem
utilizadas para deteccao de fraturas, escolhemos o Método de Classificacao por Polinomio
(MCP) e para detectar desmoronamentos o Método de Detec¢ao de Desmoronamentos
por Reconhecimento de Padroes (DRP). Considerando os métodos de Inteligéncia Artifi-
cial, utilizamos para esse teste apenas a Rede Neural Convolucional Rapida baseada em
Regioes (FRCNN), pois é a tnica rede que apresenta na saida as coordenadas detectando
multiplas ocorréncias em uma tnica imagem. Assim, o MCP e a FRCNN foram utilizadas
na deteccao de fraturas reais e o DRP e FRCNN aplicados na deteccao de desmorona-
mentos reais. As tabelas 7 e 8 apresentam os resultados comparativos de area abaixo da
curva AUC, anteriormente obtidos com as imagens sintéticas e os acertos em imagens
reais. As imagens reais foram classificadas pela colaboradora Juliana Coelho.

Apesar dos dados reais oferecerem um grau de complexidade maior, por apresentarem
por exemplo o artefato key seat, foi possivel obter acertos utilizando a FRCNN como nas
amostras reais se considerarmos objetos com nota maior que 0,1 e admitindo regices de
deteccao sobrepostas em até 70%, encontrando 10 fraturas de um total de 21 fraturas
reais possiveis e confirmadas e 2 falsas ocorréncias.

Os resultados utilizando MCP obtiveram classificacoes corretas nas amostras reais se
considerarmos objetos com nota maior que 0, 1, encontrando 5 fraturas de um total de 21
fraturas reais possiveis e confirmadas e 2 falsas ocorréncias.

Durante a inspecao visual, observamos que o método MCP, diferente dos resultados
da avaliagao com imagens sintéticas, apresentou em muitos casos dificuldade no reconhe-
cimento em fraturas reais como exemplos apresentados nas figuras 5.15.

No entanto, a deteccao utilizando a rede neural profunda FRCNN treinada com ima-
gens sintéticas, apresentou maior precisao em trechos reais de pogo, como pode ser visto
nos exemplos de sucesso, entretanto ocorreram casos de falsa deteccao nas figuras 5.16.
Em alguns casos, encontrou partes de possiveis fraturas, localizadas proximas a desmoro-
namentos.

As detecgoes de desmoronamentos utilizando a FRCNN treinada e o Método de De-
teccao de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padroes (DRP) em imagens reais,
apresentaram multiplas deteccoes em um mesmo par de desmoronamento. Isso ocorreu,
pois os pares de desmoronamentos estavam acompanhados de marcas de ferramenta key
seat, ou em alguns trechos estavam unidos e isso afetou a eficiéncia dos classificadores.
Esse fato fez com que as notas de deteccao ficassem reduzidas. Por isso, normalizamos os
valores e apresentamos alguns casos de verdadeiros positivos nas figuras 5.17 e 5.18, con-

siderando como desmoronamentos notas superiores a 0, 1, admitindo sobreposicao entre
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caixas de deteccao em até 50%. As caixas em amarelo nas imagens foram introduzi-
das manualmente, para delimitar toda regiao de desmoronamentos reais. O Método de
Detecgao de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padroes (DRP) encontrou 3 des-
moronamentos de um total de 5 desmoronamentos reais e 0 falsa ocorréncia. As caixas
azuis, sao as multiplas detecgoes e a amarela a regiao dos desmoronamentos. Por inspecao
visual, observamos que todas as caixas azuis estavam sobrepostas em relacao as caixas
amarelas em taxa superior & 50%, por isso consideramos todas as deteccoes validas. A
FRCNN encontrou 4 desmoronamentos de um total de 5 desmoronamentos reais e 0 falsa
ocorréncia. As caixas vermelhas sao as multiplas deteccoes e a amarela a regiao de des-
moronamentos. Também observamos que todas as caixas vermelhas estavam sobrepostas
em relacao as caixas amarelas em taxa superior a 50%, por isso consideramos todas as

detecgoes vélidas.

Tabela 7 — Tabela comparativa de percentuais de area abaixo da curva AUC com imagens
sintéticas, assim como, o numero de acertos e falsas deteccao de fraturas reais.
Foram comparados o Método de Classifica¢@o por Polinémio (MCP) e a Rede Neural
Convolucional Répida baseada em Regides (FRCNN) de detecgao de fraturas, que
sao invariantes a escala e apresentam notas e coordenadas.

Modelo ‘ AUC ‘ Fraturas ‘ Acertos ‘ Falsas Detecgoes
MCP 85 % |21 5 2
FRCNN |86 % | 21 10 2

Tabela 8 — Tabela comparativa de percentuais de drea abaixo da curva AUC com imagens
sintéticas, assim como, o numero de acertos e falsas detec¢ao de desmoronamentos
reais. Foram comparados o Método de Detecgao de Desmoronamentos por Reco-
nhecimento de Padroes (DRP) e a Rede Neural Convolucional Répida baseada em
Regioces (FRCNN) de deteccao de desmoronamentos, que sao invariantes a escala e
apresentam notas e coordenadas.

Modelo ‘ AUC ‘ Desmoronamentos ‘ Acertos ‘ Falsas Deteccoes
DRP 3% |5 3 0

FRCNN |97 % |5 4 0
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«— Fraturas -« Possiveis fraturas

Figura 5.15 — Deteccao de fraturas reais utilizando Método de Classificagao por Polindémio em
trecho de dado obtido em [12]. Apresentamos alguns casos de sucesso de deteccao,
porém com alguns falsos positivos.
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«— Fraturas -« Possiveis fraturas

Figura 5.16 — Detecgao de fraturas utilizando FRCNN em fraturas reais, de dado disponivel
ao publico obtido em [12]. Apresentamos resultados com nota de detecgao de
fraturas superior & 0,1 e admitindo regides sobrepostas em maiores que 70%.
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Figura 5.17 — Detecgao de desmoronamentos reais utilizando Método de Detecgao de Desmo-
ronamentos por Reconhecimento de Padrées (DRP) em trecho de dado de acesso
publico obtido de [12]. O desmoronamento da direita nao foi detectado com a
FRCNN. Os demais encontrados pelo Método de Deteccao de Desmoronamen-
tos por Reconhecimento de Padroes (DRP), também foram encontrados pela
FRCNN.
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Imagem 1 Imagem 2 Imagem 4 Imagem 5

Figura 5.18 — Detecgao de desmoronamento utilizando FRCNN em imagens reais, de trecho
de dado obtido em [12]. Apresentamos resultados com notas normalizadas de
deteccao de desmoronamento, considerando como desmoronamento resultados
com notas acima de 0.1, admitindo regides sobrepostas em até 50%.
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CAPfTULO 0 I

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho abordamos a utilizagao de métodos baseados em Processamento Digi-
tal de Imagem (PDI) e Inteligéncia Artificial (IA) de deteccao automética de fraturas e
desmoronamentos em imagens acusticas de poco. Buscamos atender as necessidades de
automacao de detecgoes dessas ocorréncias com a finalidade de contribuir com a objetivi-
dade, eficiéncia e rapidez nas atividades de gedlogos e geofisicos responsaveis pela analise
de dados de perfilagem de poco. A determinacao dessas ocorréncias tem um papel impor-
tante para a determinacao do fluxo de fluidos de interesse através da caracterizacao de
fraturas naturais, os desmoronamentos da parede do poco oferecem a direcao de tensoes
horizontais das camadas rochosas. Vimos que o desenvolvimento de simulacoes dessas
imagens acusticas possibilitou avaliar a qualidade dos classificadores. Contudo, também
foram apresentados testes em alguns trechos de imagens reais.

Entre os métodos de PDI para detectar fraturas em imagens sintéticas, o que se des-
tacou foi o Método de Classificagdo por Polinomio (MCP) baseado em ajuste polinomial,
que apresentou uma curva ROC com area de 0,85. Entretanto, a técnica s6 encontrou
ocorréncias bem definidas e falhou em imagens onde a fratura possui pouco contraste
com o fundo. Ocorreram muitos casos de nao deteccao ou detecgao parcial. A vantagem
desse método é o numero reduzido de falsos positivos e a nao necessidade de treinamento.
Em imagens reais, como vimos nas imagens exemplos na figura 5.15 o método encon-
trou poucas fraturas, principalmente por conta das dificuldades, pois em muitos casos
apresentaram caracteristicas parciais de padrao senoidal e muitas estavam sobrepostas a
desmoronamento e marcas de ferramenta.

Através do Método de Deteccao de Desmoronamentos por Reconhecimento de Padroes
(DRP), baseado em processamento digital de imagens, o classificador obteve uma area
abaixo da curva ROC de 0,73, pois nao conseguiu detectar com sucesso casos de des-
moronamentos que apresentaram pouco contraste com o fundo da imagem. No entanto,

apresenta uma vantagem que ¢ nao necessitar de treinamento. Em imagens reais, como
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visto na figura 5.17, encontrou poucas ocorréncias de desmoronamentos.

As redes neurais rasas com duas camadas foram utilizadas para deteccao de fraturas
e desmoronamentos. Diferente dos demais métodos, os dados de entrada utilizados foram
os vetores com os atributos de Haralick obtidos através das imagens. Como vimos essa
solugao necessita treinamento. E por isso utilizamos imagens sintéticas do Dado 1 para
treinar a rede. Com os modelos de redes treinadas para identificar cada ocorréncia,
os resultados com os novos dados de avaliagdo exibiram areas abaixo da curva ROC
com excelentes valores de 0,95 e 0,99 respectivamente para classificacao de fraturas e
desmoronamentos. Contudo, essa rede nao realiza multiplas deteccoes, nao determina as
coordenadas de cada uma delas, nao consegue classificar multiplas classes em uma tnica
imagem em um Unico processo, além de sé receber entradas de dimensoes fixas. Essas
desvantagens impossibilitam a utilizacado da RNA para andlise em grandes trechos de
imagens de poco ou até trecho de dimensoes variaveis. Por isso, nao foi aplicada no teste
adicional e comparativo com dados reais.

Utilizamos e avaliamos a rede neural convolucional rapida baseada em regides (FRCNN).
Essa rede demonstrou maior capacidade de detecgao entre os métodos MCP e DRP que
apresentam além da nota de classificacao, as coordenadas das ocorréncias, apresentando
indices de area abaixo da curva ROC de 0,86 e 0,97. Apesar da necessidade de treina-
mento, conseguiu identificar fraturas e desmoronamentos em novos dados com minimo
grau de contraste com o fundo da imagem que nao foram identificadas pelos métodos
MCP e DRP. Além disso, identificou mais ocorréncias reais, em imagens apresentando
artefatos concomitantes como key seat.

As avaliagoes empregadas demonstraram o potencial das redes convolucionais profun-
das. A possibilidade futura de treinamento com dados reais, deve permitir um salto de
qualidade na deteccao de cada ocorréncia, identificando cada pixel pertencente a cada um
dos objetos. Para isso, podemos realizar um processo de transferéncia de aprendizado da
rede treinada com imagens sintética para treinar a rede com dados reais, inicializando
assim a aprendizagem com filtros muitos mais proximos a extratores de caracteristicas
de fraturas e desmoronamentos. Dessa forma, serd possivel realizar um ajuste fino dos
parametros da rede e determinar as coordenadas das regioes mais precisas de cada fratura
e desmoronamento nas imagens acusticas reais. Outra possibilidade futura é avaliar esses
novos recursos em imagens acusticas de tempo de transito e imagens resistivas.

Com o desenvolvimento de redes que permitem segmentacao semantica [237, 238], tal-
vez seja possivel determinar as dimensoes mais precisas de cada fratura e desmoronamento
nas imagens acusticas de amplitudes, planejamos testar esse tipo de arquitetura em um
futuro proximo. Outra possibilidade é avaliar esses novos recursos em imagens acusticas

de tempo de transito e imagens resistivas.
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APENDICE A m—

DESCRITORES HARALICK

Os 13 atributos originais do Haralick, onde IV, ¢ o nimero de tons do espectro de cor,

podem ser calculado utilizando as equacoes:

Energia (Segundo Momento) = Z Zp(i,j)z, (A.1)
i=1 j=1
Ny—1 N, Ny
Contraste = Z n’ (Z Zp(i,j)) , (A.2)
n=0 i=1 j=1 i jl=n
Ny Ny 1
Correlagao = (Z Z (ij)p(i,j) — ,ux,uy)) (a ay> : (A.3)
i=1 j=1 z

sendo p(1, j), representados pela fungao de probabilidade. Considerando as respectivas

médias p,, i, e desvios padrao o, e o, das projecoes p(i, j). Deduzindo respectivamente,

px(z) = Zp(ivj>> (A'4)

=3 plid), (A5)

Quadrado das Somas = Z Z i—u)p(i, g), (A.6)
i=1 j=1
Homogeneidade Local = ; le T3 2p 7)), (A.7)
2N,
Soma das Médias = Z (i Doty (2)], (A.8)

1=2
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sendo,
Ng Ng
Paty(k) = (Z Zp(@j)) : (A.9)
=1 =1 i+j=k
2N,
Soma das Entropias = SE = pr+y -log Pyyy(7), (A.10)
1=2
2N,
Soma das Variancias = Z (i — (SE))? posy (i), (A.11)
i=2
Diferencas das Variancias = Var (p,—,), (A.12)
onde,
Pa—y( <Z Zp (1,7 ) : (A.13)
=t =t [i—3l=k
Ny—1
Diferengas das Entropias = Z Pa—y (1) - log [pz—y (7)], (A.14)
HXY — HXY1
Informacgao de Correlagao 1 = ( max(H X, HY) ) (A.15)
onde,
Ng Ng
HXY = - (Z > (i) - logp@yj)) : (A.16)
i=1 j=1
Ng N‘]
HXY1==% "> p(i,j) - log p.(i) - p, (5), (A.17)
i=1 j=1
HX = me -log p. (1) (A.18)
HY = Zpy -logpy(7), (A.19)
Informagao de Correlagio 2 = \/1 — ¢~ 2(HXY2-HXY) (A.20)
onde,

i=1 j=1
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Esses 3 atributos baseados em Haralick, foram propostos por [?] e foram considerado

neste trabalho pode ser calculado pelas equacoes,

Probabilidade Maxima = max p(i, j),

N, N,
Agrupamento Sombreado = Z Z (i — My +j — M,)* - p(i, j),

i=1 j=1

sendo,
Ng Ng

M, =" i p(i,j),

i=1 j=1

Ng Ny

My = ZZJ 'p(ihj)a

i=1 j=1

N, N,
Agrupamento Proeminente = Z Z (1—M,+j— My)4 -p(i,7),

i=1 j=1

(A.22)

(A.23)

(A.24)

(A.25)

(A.26)






eeesesee——— APENDICE B

155

INFORMACOES GERAIS ANP Poco

. f
M )
IMETAME L
[ a’ ™ .
“wome | PERFIL COMPOSTO |
1-IMET-8-MG
DADOS GERAIS

Nome do Pogo: 1-IMET-8-MG Datum Geografico: SAD69 MC: 45° Zona: 235
Operador: IMETAME ENERGIA S.A Coord. Geograficas Base Coord. UTM Base
Pais: BRASIL Latitude:  -17:25:22 969 N: 8.073.602,000 m
Cadigo ANP: 68275026884 Longitude: -44:38:27 488 E: 538.130,000 m
Bloco: SF-T-114 Coord. Geograficas Fundo Coord UTM Fundo
Bacia: SAQ FRNCISCO Latitude:  -17:25:22,969 IN: 8.073.602,000 m
Classificagao: PIONEIRO Longitude: -44:38:27 488 E: 538.130,000 m
Sonda: IME-01 (IMETAME ENERGIA 5.A) Datum Profundidade: MR: 543 m
Inicio Perfuragio: 28/02/2013 Elevacio / BAP: 5376 m
Témino Perfuragas: 12/04/2013 Fundo do Mar:
Conclusao do Pogo  21/08/2013 Profundidade Final: Sondador: 1781,00 (- 1238,00) m

Situagéo Atual: ABANDONADO TEMPORARIAMENTE Perfil:  1731,00 (-1238,00) m
Formagao: GR. PARANOA
Gedlogo (s): CLAUDIANO MIRANDA/VICENTE PIMENTEL
Observagdes:
CONFIGURACAODOPOGO
DADOS DE POGO E REVESTIMENTOS
Diam. Broca Prof. Sond. Diam. Rev. Prof. Sapata
{pol) (m) {pol) {m) Observagdes
7z e 13 38 b REVESTIMENTO DE SUPERFICIE
-438.0 -448.0 - - -
. 488 0 480.0
1214 450 958" i REVESTIMENTG INTERMEDIARIO
. 1781.0 1781.0
B 12 208 sz B REVESTIMENTG FINAL
DADOS DE PERFILAGEM
Corr. D"'['";D':}"“ Perfis Corridos e Intervalos {m) Data | Max Temp °F Observagdes

1 12114 DSMN(93.1-450,4); GR(14.7-446,3); HRI(95,0-474,0); 120032013 130°F PERFILAGEM INTERMEDIARIA CONVEMCIONAL
1 121/4°  |SDL (93.1-466.0) 120032013 | 130°F | PERFILAGEM INTERMEDIARIA CONVENCIONAL
1 121/4 | WSTT(95,0465,0); KRMI[11,9-478,0); RSCT(8,8-181,6) 2032013 | 130°F | PERFILAGEM INTERMEDIARIA ESPECIAL
2 BT eaarragy ) LOTUTS.3ATIOS): HONSUTO.ST23): ORl 26032013 | 130°F | PERFILAGEM FINAL CONVENCIONAL
2 8172 |DSI (479.3-1467.0); FMI{1482.0-1780.0) 26032013 | 135 | FERFILAGEM FINAL ESPECIAL
2 817  |CMRI479.3-1475.1); ECS(479.3-1779.2); HNGS479.3-1772.3) 2032013 | 135°F | PERFILAGEM FINAL ESPECIAL
2 812 |VSH150.0-1478.0); MSCT(1477.0-1776.0); 90372013 |  135°F | PERFILAGEM FINAL ESPECIAL
2 B17 |MSIP(1430.0-1765.5) 130472013 | _ 135°F | PERFILAGEM FINAL ESPECIAL
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