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CLASSIFICAGAO DE SEDIMENTOS DA MARGEM EQUATORIAL
BRASILEIRA UTILIZANDO ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Resumo

Recentemente, importantes discuss@es a respeito da ocorréncia de extensos recifes carbonaticos
e do potencial de descobertas de hidrocarbonetos nas bacias do Para&-Maranhdo e Foz do Amazonas,
elevaram a importancia do estudo da composicdo facioldgica da plataforma continental. No entanto,
amostrar sedimentos marinhos é uma operacdo de alto custo e muitas vezes demorada a depender da
distancia da costa e da profundidade da amostragem, sendo necessario o deslocamento da equipe e dos
equipamentos através de embarcacdes de pesquisa especializadas. Tendo isto em vista, 0 objetivo
principal deste trabalho foi integrando informacdes sedimentoldgicas de amostras de fundo e atributos
sismicos a partir de algoritmos de aprendizado de maquina para assim otimizar o mapeamento das facies
na plataforma continental da Margem Equatorial Brasileira. Os dados de sedimentos foram adquiridos
do Banco Nacional de Dados Oceanograficos (BNDO), sendo classificados em Lama, Areia e Cascalho
para o tamanho do grdo e em Litoclastico (<30%), Litobioclastico (<50%), Biolitoclastico (<70%) e
Bioclastico (>70%) para o teor de carbonato de célcio. Os atributos sismicos utilizados foram Coeréncia,
Amplitude, Intensidade, Fase Instantanea e Frequéncia Instantdnea. Foram desenvolvidos cinco
algoritmos de aprendizado de maguina com a finalidade de relacionar os tipos de sedimento e teor de
carbonatos aos atributos sismicos. Os resultados de cada algoritmo séo: Support Vector Machine:
Accuracy 80,31%, Precision 81,21%, Recall 80,31% e F1_Score 80,01%. K-Nearest Neighbors:
Accuracy 77,07%, Precision 80,55%, Recall 77,07% e F1_Score 75,94%. Decision Trees: Accuracy
85%, Precision 85,78%, Recall 85% e F1_Score 84,85%. Multilayer Perceptron: Accuracy 82,74%,
Precision 82,74%, Recall 82,74% e F1_Score 82,49%. Adaptive Boosting: Accuracy 70,47%, Precision
72,25%, Recall 70,47% e F1_Score 69,75%. O melhor resultado obtido foi do algoritmo Decision Trees
com 85% de acuracia. Com esses resultados preliminares, observa-se que € possivel criar um modelo de
aprendizado de maquina para classificar automaticamente os sedimentos marinhos, viabilizando e
otimizando pesquisas futuras sobre as facies carbonaticas e recifes mesoféticos na Margem Equatorial
Brasileira.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Classificagdo, Margem Equatorial Brasileira, Sedimentos
Marinhos.

Abstract

Recently, important discussions about the occurrence of extensive carbonate reefs and the
potential for hydrocarbon discoveries in the Para-Maranhdo and Foz do Amazonas basins have raised
the importance of studying the faciological composition of the continental shelf. However, sampling
marine sediments is a high-cost and often time-consuming operation, depending on the distance from
the coast and the depth of sampling, requiring the displacement of staff and equipment through
specialized research vessels. With this in mind, the main objective of this work was to integrate
sedimentological information from bottom samples and seismic attributes from machine learning
algorithms to optimize the mapping of facies on the continental shelf of the Brazilian Equatorial Margin.
Sediment data were acquired from the National Oceanographic Data Bank (BNDO), classified as Mud,
Sand and Gravel for grain size and Lithoclastic (<30%), Lithobioclastic (<50%), Biolithoclastic (<70%)
and Bioclastic (>70%) for calcium carbonate content. The seismic attributes used were Coherence,
Amplitude, Intensity, Instantaneous Phase and Instantaneous Frequency. Five machine learning

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS
UFRN = CT - NTI - NUPEG — Bloco 17 — CEP: 59072-970 — Natal/RN — Brasil - Caixa Postal, 1673
CNPJ: 07.286.758/0001-87 — Site: www.portalabpg.org.br — E-mail: abpg@portalabpg.org.br



http://www.portalabpg.org.br/

11° CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS

algorithms were developed in order to relate sediment types and carbonate content to seismic attributes.
The results of each algorithm are: Support Vector Machine: Accuracy 80.31%, Precision 81.21%, Recall
80.31% and F1_Score 80.01%. K-Nearest Neighbors: Accuracy 77.07%, Precision 80.55%, Recall
77.07% and F1_Score 75.94%. Decision Trees: Accuracy 85%, Precision 85.78%, Recall 85% and
F1 Score 84.85%. Multilayer Perceptron: Accuracy 82.74%, Precision 82.74%, Recall 82.74% and
F1_Score 82.49%. Adaptive Boosting: Accuracy 70.47%, Precision 72.25%, Recall 70.47% and
F1 Score 69.75%. The best result was obtained from the Decision Trees algorithm with 85% accuracy.
With these preliminary results, it is possible to create a machine learning model to automatically classify
marine sediments, enabling and optimizing future research on carbonate facies and mesophotic reefs in
the Brazilian Equatorial Margin.

Keywords: Classification, Brazilian Equatorial Margin, Machine Learning, Marine Sediments.

Introducao

A crescente demanda energética tem elevado a importancia da Margem Equatorial Brasileira
como uma nova fronteira para a extragcdo de recursos nao-renovaveis como o petréleo e o gas natural,
uma vez que a mesma tem semelhancas geoldgicas com a costa ocidental da Africa, que ja é reconhecida
mundialmente por suas reservas petroliferas. Como as margens Brasileira e Africana sdo analogas, é
possivel ter as mesmas condicBes petroliferas no Brasil (FILHO et al, 2020), conforme confirmadas
pelas recentes descobertas de reservatdrios nas bacias de Barreirinhas e Para-Maranhdo (PELLEGRINI
e RIBEIRO, 2018). Ao todo, cerca de 18 campos produtores de petrdleo ja estdo consolidados na
Margem Equatorial, principalmente nas Bacias Potiguar e Ceard (ANP, 2020).

Além disso, os aproximadamente 9.650 km de litoral apresentam condi¢des favoraveis para a
implementacdo de fazendas edlicas offshore no Brasil, cujas politicas de regulagdo voltadas ao
licenciamento, monitoramento e protecdo ambiental ainda estdo em discussio (GONZALEZ et al.,
2020). Nesse contexto, as medidas regulatorias, o planejamento estratégico e o uso do espa¢o maritimo
passam pela necessidade de se refinar o reconhecimento do leito marinho onde serdo instalados os
aerogeradores. Apenas na Margem Equatorial estdo em analise até o0 momento 31 areas de Complexos
Edlicos Offshore sobre a plataforma continental (IBAMA, 2022).

Como o Brasil tem uma extensa regido costeira, e uma margem continental adjacente que por
vezes ultrapassa as 200 milhas nauticas da sua Zona Econdmica Exclusiva (ZEE), a realiza¢do da
amostragem extensiva dos sedimentos marinhos néo € eficiente ou operacionalmente viavel para o ideal
reconhecimento das facies sedimentares da plataforma continental. Este trabalho utilizou dados publicos
de sedimento e sismica multicanal 2D disponiveis na regido da Margem Equatorial Brasileira para prever
qual é a sua classe de sedimento com o auxilio de aprendizado de maquina.

Metodologia

Este trabalho foi dividido em 4 etapas: Aquisicdo dos dados, Pré-processamento dos dados,
Desenvolvimento dos algoritmos e Comparagdo dos resultados. A figura 1 abaixo, mostra a sequéncia
de etapas realizadas.
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Figura 1 — Etapas da Metodologia.
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Fonte: Autor.

Aquisicao dos dados

Ao todo, foram reunidos 5.515 dados de sedimentos superficiais provenientes do Banco
Nacional de Dados Oceanograficos (BNDO) e do Banco de Dados da Industria do Petréleo
(BAMPETRO), apresentando duas informac@es béasicas: natureza do fundo oceénico (feita por descrigdo
visual) ou através de dados sedimentoldgicos processados em laboratério. Os teores de tamanho de gréo
foram classificados segundo a classificagéo ternaria de SHEPARD (1954) em trés classes principais,
sendo: Lama, Areia e Cascalho, e o teor de carbonato de calcio em quatro classes, sendo: Litoclastico
(CaC03<30%), Litobioclastico (30%<CaC03<50%), Litobioclastico (50%<CaC03<70%) e Litoclastico
(CaC0O3>70%) (LARSONNEUR, 1977 adaptado por DIAS, 1996).

Os dados de atributos sismicos consistem em resultados da interpretacéo e processamento de
linhas publicas de sismica 2D multicanal extraidos no software Paleoscan™. Ao todo foram utilizadas
384 linhas sismicas. Os primeiros 500 milissegundos de cada linha sismica tiveram seu fundo do mar
interpretado manualmente para a extragdo de cinco atributos sismicos: amplitude, intensidade de
reflexdo, fase, frequéncia e coeréncia.

O resultado da etapa 1 foi um arquivo ".csv" com as 5.515 linhas referentes aos pontos de
sedimento e 106 colunas dos mais diversos tipos de parametros sedimentoldgicos. Na etapa seguinte,
foi realizado o pré-processamento desses dados para serem utilizados na entrada dos algoritmos.

Pré-processamento dos dados

No pré-processamento dos dados foi feita a limpeza, a divisdo e a normalizacdo. Inicialmente
sdo excluidos os dados inconsistentes ou nulos. Depois sdo separadas apenas as colunas de interesse:
Classe_Shepard (Areia, Cascalho, Lama), a latitude e a longitude do sedimento, e os cinco atributos
sismicos associados. O resultado foi um arquivo “.csv”” com 8 colunas, 101 linhas de areia, 74 linhas de
cascalho e 73 linhas de lama.

A Figura 2 abaixo, mostra como foi realizada a Validacio Cruzada dos dados. Se K for igual a
5, significa que os dados sdo divididos em 5 partes (20% dos dados), ou seja, o algoritmo executa 5
vezes, onde na primeira execucdo a parte 1 sera destinada para teste e o restante para treinamento. Ja na
segunda execucdo, a parte 2 dos dados serd destinada para teste e o restante para treinamento, assim
sucessivamente até K = 5.
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Figura 2 — Diviséo Validagéo Cruzada.
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Fonte: Autor.

A técnica de Validacdo Cruzada é utilizada para avaliar a capacidade de generalizacdo de um
modelo, com ela é possivel realizar o teste do algoritmo em todos os dados.

Desenvolvimento dos algoritmos

Neste trabalho foram desenvolvidos cinco algoritmos de aprendizado de méquina, descritos a
sequir:

i- Support Vector Machine (SVM), ou Méaquinas de Vetores de Suporte, constituem uma
técnica de Aprendizado de Maquina embasada na teoria de aprendizado estatistico,
desenvolvida por VAPNIK (1995). Tem uma série de principios para obter classificadores com
boa generalizacdo, ou seja, boa capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do
mesmo dominio em que o aprendizado ocorreu (VALDECY, 2013).

O fundamento béasico do funcionamento de uma SVM ¢é a construgdo de um hiperplano
(objeto matematico), o qual pode possuir uma dimensdo R", possibilitando a separacdo dos
dados em classes distintas. Essa separacao tem abordagem baseada na Teoria de Aprendizagem
Estatistica, utilizando a otimizagcdo matematica, para promover a busca de um hiperplano étimo,
adotando os minimos quadrados por meio da minimizacdo estrutural de risco (BARRETO et al,
2019).
ii- K-Nearest Neighbors (KNN) é um método de classificagdo muito popular em
mineracao de dados, regressdo e imputacdo de valor ausente, por causa de sua implementacdo
simples e desempenho de classificacdo significativo. Realiza tarefas de classificacdo calculando
primeiro a distancia entre a amostra de teste e todas as outras amostras de treinamento para obter
seus vizinhos mais proximos e, em seguida, classifica as amostras de teste com rétulos pela
regra da maioria nos rétulos de vizinhos mais préximos selecionados (ZHANG et al, 2018).
iii- Decision Trees, ou Arvores de decisdo, sdo modelos de processos bioldgicos e
cognitivos, sdo formas simples e eficazes de representar o conhecimento. Para construcdo de
uma Decision Trees, seleciona-se inicialmente um atributo de particionamento e divide o
conjunto de exemplos, criando um ramo para cada valor deste atributo. A cada ramo é criado
um nodo, e novamente selecionado um novo atributo de particionamento para o subconjunto de
exemplos atualizando o nodo e, assim, sucessivamente. Tem como objetivo separar as classes
em particOes diferentes (GARCIA, 2003).
iv- Multilayer Perceptron (MLP) é uma rede neural artificial com uma ou mais camadas
ocultas e um ndmero indeterminado de neurdnios, é uma derivacdo do Perceptron simples. O
namero de camadas ocultas em um Perceptron multicamadas e o nimero de neur6nios em cada
camada pode variar dependendo do problema. Em geral, mais neurbnios oferecem maior
sensibilidade ao problema a ser resolvido, mas também maior risco de overfit (MURTAGH,
1991).
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V- Adaptive Boosting, também conhecido como AdaBoost, pode ser utilizado para
aumentar a performance de outros algoritmos de aprendizagem. E adaptavel no sentido de que
as classificacOes subsequentes feitas sdo ajustadas a favor das instancias classificadas
negativamente por classificaces anteriores. E sensivel ao ruido nos dados e casos isolados. Os
principais diferenciais desse algoritmo sdo: (i) requer baixo valor computacional, e (ii) a
margem das fronteiras de decisdo entre as classes € mais precisa que outros algoritmos
predecessores (CHAVES, 2011).

Comparacao dos resultados

As métricas mais utilizadas em aprendizado de maquina para avaliacdo da qualidade dos
classificadores sdo: Accuracy, Precision, Recall e F1-Score. Onde: Accuracy — indica uma performance
geral do modelo, ou seja, dentre todas as classificagdes, quantas o modelo classificou corretamente;
Precision — encontra os Falsos Negativos; Recall — encontra os Falsos Positivos; F1-Score — é a média
harmonica entre Precision e Recall.

Para realizar o trabalho, foi utilizada a linguagem de programag&o python e a biblioteca sklearn
no ambiente Google Colab Pro, que fornece o seguinte hardware: GPU Tesla P100-PCIE-16GB, Intel
Xeon @ 2x 2 GHz CPU, 13.021 MiB RAM, 70 GB HD e Ubuntu 18.04 Linux Kernel 4.19.104.

Resultados e Discussao

Foram realizados testes com os dados de latitude, longitude do sedimento e os cinco atributos
sismicos: amplitude, intensidade de reflex&o, fase, frequéncia e coeréncia. Mas os melhores resultados
foram encontrados utilizando latitude, longitude e apenas trés dos atributos sismicos: amplitude, fase e
frequéncia. Os melhores resultados obtidos sdo apresentados nas tabelas a seguir.

Na Tabela 1 abaixo, sdo apresentados os resultados dos classificadores MLP, KNN e SVM. O
MLP tem a seguinte configuragdo: 50 camadas ocultas, 100 neurdnios por camadas, taxa de aprendizado
0,000001, fungéo de ativacdo RELU e otimizacdo ADAM. O algoritmo KNN tem como configuracéo o
valor de K = 3, ou seja, o0s trés vizinhos mais proximos sdo utilizados para classificacdo. O SVM tem a
seguinte configuracdo: C =1, kernel = rbf, degree = 3, gamma = scale.

Tabela 1 — Resultados dos Classificadores MLP, KNN e SVM.

K- MLP KNN SVM
FOLD

Accuracy Precision Recall F1-Score Accuracy Precision Recall F1-Score Accuracy Precision Recall F1-Score

K=1 75,51% | 75,25% | 75,51% | 74,74% | 79,59% | 83,67% | 79,59% | 78,72% | 77,55% | 80,88% | 77,55% | 76,80%

K=2 87,75% | 87,52% | 87,75% | 87,58% | 81,63% | 86,87% | 81,63% | 80,77% | 87,75% | 87,74% | 87,75% | 87,21%

K=3 77,55% | 78,08% | 77,55% | 77,50% | 71,42% | 72,99% | 71,42% | 68,67% | 73,46% | 74,39% | 73,46% | 73,34%

K=4 85,14% | 85,10% | 85,14% | 85,03% | 77,22% | 80,56% | 77,22% | 76,67% | 81,18% | 81,31% | 81,18% | 81,09%

K=5 87,75% | 87,77% | 87,75% | 87,59% | 75,51% | 78,65% | 7551% | 74,84% | 81,63% | 81,74% | 81,63% | 81,63%

MEDIA | 82,74% | 82,74% | 82,74% | 82,49% | 77,07% | 80,55% | 77,07% | 75,94% | 80,31% | 81,21% | 80,31% | 80,01%

Fonte: Autor.

ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS
UFRN = CT - NTI - NUPEG — Bloco 17 — CEP: 59072-970 — Natal/RN — Brasil - Caixa Postal, 1673
CNPJ: 07.286.758/0001-87 — Site: www.portalabpg.org.br — E-mail: abpg@portalabpg.org.br



http://www.portalabpg.org.br/

11° CONGRESSO BRASILEIRO DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO EM PETROLEO E GAS

Na Tabela 2 abaixo, sdo apresentados os resultados dos classificadores Decision Trees e
AdaBoost. Suas implementacdes foram feitas com as configuracdes padrdes, conforme encontrada na
biblioteca sklearn.

Tabela 2 — Resultados dos Classificadores Decision Trees e AdaBoost.

Decision Trees AdaBoost
K-FOLD
Accuracy | Precision Recall F1-Score | Accuracy | Precision Recall F1-Score
K=1 91,83% 92,34% 91,83% 91,88% 89,79% 91,29% 89,79% 89,90%
K=2 85,71% 86,88% 85,71% 85,94% 69,38% 69,22% 69,38% 67,64%
K=3 75,51% 76,84% 75,51% 74,84% 73,46% 75,32% 73,46% 74,06%
K=4 82,17% 82,85% 82,17% 81,86% 56,43% 60,75% 56,43% 55,82%
K=5 89,79% 89,98% 89,79% 89,71% 63,26% 64,65% 63,26% 61,34%
MEDIA 85,00% 85,78% 85,00% 84,85% 70,47% 72,25% 70,47% 69,75%
Fonte: Autor.
Conclusodes

Neste trabalho foram desenvolvidos cinco algoritmos para classificagdo dos sedimentos
marinhos da Margem Equatorial Brasileira: Multilayer Perceptron, K-Nearest Neighbors, Decision
Trees, Adaptive Boosting e Support Vector Machine. Os dois melhores resultados encontrados foram
no algoritmo MLP com Accuracy 82,74%, Precision 82,74%, Recall 82,74% e F1_Score 82,49% e no
algoritmo Decision Trees com Accuracy 85%, Precision 85,78%, Recall 85% e F1_Score 84,85%.

Com esses resultados, observa-se que é possivel criar um modelo de aprendizado de maquina
para classificar automaticamente os sedimentos marinhos na area de estudo. Espera-se que esses
algoritmos possam otimizar o mapeamento de facies em toda a plataforma continental, subsidiando
pesquisas futuras quanto a classificacdo das facies sedimentares, auxiliando nas tomadas de decisdo
quanto ao ordenamento do uso espacial maritimo e na regulagdo das diversas atividades industriais na
Margem Equatorial Brasileira.
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