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Resumo

Reconhecimento de imagens € umatarefa muito dificil para ser realizada por sistemas
computacionais. Muitos esforcos tém sido empregado para desenvolver sistemas que
realizem estatarefa. Neste artigo apresentamos um modelo hibrido (simbdlico e neurd) de
reconhecimento de imagem baseada no paradigma de documentacéo ativa. A
complexidade datarefa é diminuida através dainclusdo do usuario como parte do
solucionador do problema. Sistema e usuario trabalham de maneira cooperativa para
otimizar arealizacdo datarefa. Foi construido um prototipo de sistema aplicado a
interpretacdo de 1aminas de rochas carbonéticas.
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Introducéo

A grande producdo de 6leo brasileira encontra-se em areas “ offshore”’. Havinte anos o
Brasil vem investindo no desenvolvimento de tecnologia de prospeccéo e exploracéo em
&guas profundas. A Bacia de Campos, no litoral do estado do Rio de Janeiro, vem
mostrando seu grande potencia petrolifero, mas em aguas profundas.

O estudo para se identificarem as bacias potenciais é bastante dispendioso, ainda mais em
se tratando de &rea “ offshore”. O nimero de pocos de estudo deve ser reduzido ao minimo
necessario. S&o feitas |aminas contendo material retirado do testemunho que seréo



analisadas por gedlogos paraidentificar o provavel ambiente deposicional, tipo de graos,
porosidade e permeabilidade; consequentemente, a existéncia de petréleo e afacilidade de
extragdo do mesmo. Associada aandlise dalamina, outros métodos sdo utilizados, tais
como meétodos el étricos, el etromagnéticos, potenciais, perfilagem de pogos, sismicarasae
espectrometria alfa, auxiliando, ratificando e as vezes retificando uma andlise.

A andlise dalamina € o teste mais subjetivo, pois € sujeito aidentificacdo do padréo visual
dalamina por especiaistas. Além do grau de subjetividade, existe no pais um nimero
reduzido de especialistas nessa andlise, em especial em casos de |&minas de rochas
carbonéticas. No entanto, o conhecimento usado nessas andlises € ensinado nas
universidades e aprimorado com a experiéncia na pratica. Uma empresa como a Petrobras
possui conhecimento acumulado, “know-how”, em vinte anos de trabalho “offshore”.
Porém, esse conhecimento ainda esta concentrado nos poucos especialistas que vém se
aposentando.

Esse quadro oferece um ambiente propicio ao desenvolvimento de bases de conhecimento
(ou sistemas especialistas) que organize e torne disponivel o conhecimento, ndo para
substituir, mas para auxiliar o trabal ho de profissionais daempresa. Esse artigo apresenta o
sistema ADDGEO, uma ferramenta de auxilio ainterpretacdo de |aminas de rochas
carbonaticas baseado no model o de documentacdo ativa ADD [1]. Enfatizamos o modelo
do sistema, atecnologia utilizada e as interfaces de interacdo com o sistema.

Descrevendo a tarefa

Quando se esta estudando a probabilidade de 6leo em uma bacia, varios pocos de estudos
sdo perfurados e do materia coletado sdo feitas |aminas que serdo utilizadas para o estudo.
Essas |aminas delgadas, contendo amostras de rochas, sdo enviadas a especialistas paraa
identificacdo dos gréos constituintes e dos eventos diagenéticos que devem ter ocorrido na
formacéo darochaoriginaria

A tarefado especidista consiste em identificar:
Tipo de gréo ndo bioclasto (como por exemplo: oolito e oncolito)
Classificacdo dos bioclastos existentes (como por exemplo: bioclasto-plantdnico-
globul oso-foraminifero-whitenela)
Percentual de Porosidade e Permeabilidade
Presenca e ordem dos eventos diagenéticos (por exemplo: cementacdo, compactacéo,
dissolucéo, dolomitizacéo, fraturamento e neomorfismo)
Identificacdo do ambiente deposicional (por exemplo: plataformainterna supra-maré)

O especidistatrabalha observando as |aminas em um microscopio de precisio e
reconhecendo os padrdes visuais apresentados. Ele geralmente preenche um relatorio
padrdo, como mostrado na Figura 1, que é o produto de seu trabal ho.
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O modelo ADDGEO

Depois de extensas entrevistas com os especialistas na area de identificacdo de laminas de
rochas carbonaéticas, verificamos que o processo, apesar de subjetivo, erafactivel de gerar
um modelo. De posse do modelo datarefa e do conhecimento do dominio, construimos um
agente inteligente que auxilia gedlogos, ndo especialistas.

A Figura 2 ilustrao modelo do sistema. Existem duas formas de interagir com o sistema:
diagndstico automatico ou diagndstico cooperativo. No modo diagndstico automatico, o
sistemaidentifica o objeto através do uso de suarede neural. No modo diagnéstico
cooperativo, 0 usuario responde a perguntas feitas pelo sistema sobre aimagem dalamina
apresentada e, a partir das respostas, o sistema chega a sua conclusdo. A rede neural
também pode ser usada como ponto de partida da hipétese gerada pelo sistema.
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Figura2: Modelo do sistema ADDGEO

Base de Conhecimento

A base de conhecimento do sistema ADDGEO esta representada por redes paramétricas de
associacoes de caracteristicas. Por exemplo, aforma, o tamanho e as peculiaridades
apresentadas no gréo identificam as possivels classes de bioclastos. Dependendo da classe,
um outro conjunto de questdes torna-se relevante. Na Figura 3, apresentamos arede de
classificagdo de bioclastos da familia dos foraminiferos. Arranjo das camadas, composi¢éo
das paredes, numero de camadas, tipo da ornamentacéo e simetria sdo caracteristicas
importantes na determinagdo do tipo especifico do foraminifero. Como o usuario ndo é
obrigado aresponder atodas as perguntas que o sistemafaz, este tem que saber gerar
hipéteses com informacdes incompletas. Caso 0 sistema ndo consiga chegar aum
diagnostico final, ele apresentaimagens de casos parecidos para que o usuério identifique
gual é o maisparecido. Com isso o sistemavai aperfeicoando seu processo de



diagnostico. Apesar determos apresentado uma rede com trés camadas, 0 nimero de
camadas para cada classificacdo pode variar. Atualmente, arede de classificacdo do
sistema ADDGEO conta com cerca de 800 parametros para identificar todos os
constituintes dalamina e mais uma sub rede de 50 parametros paraidentificar o provavel
ambiente deposicional darocha representada pelalamina.
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Figure 3: Exemplo darede paramétrica para reconhecimento de um bioclasto especifico—
foraminifero.

Banco de Dados

Os bancos de dados no sistema ADDGEO séo fundamentais para aumentar a credibilidade
do sistema, alem de propiciar uma memoria estendida ao usuério. EXxistem trés bancos de
dados principais:

1. Banco de dados de imagens, contendo um conjunto representativo de fotos de laminas
digitalizadas e corretamente classificada. Esse banco de dados é automaticamente
alimentado a medida que se usa o sistema;

Banco de dados de gréos, contendo a taxinomia dos gréos, bioclastos ou ndo; e

Banco de dados de casos, contendo informagtes sobre as |aminas, suas caracteristicas e
classificagOes associadas.
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Foi construida umainterface amigavel de acesso a esses bancos de dados permitindo que
usuérios obtenham informagdes sem precisar saber a sintaxe das linguagens de acesso a
banco de dados (SQL).

Rede Neural

As redes neurais tradicionalmente tem sido aplicadas atarefas de classificacdo em
ambientes simples ou unidimensionais. Em 1989 Decatur [2] empregou redes neurais para a
tarefa de classificacdo de terreno a partir de imagens de radar. Suatentativafoi um marco
pois antes disso a preferencia recaia em métodos estatisticos classicos (classificadores
bayesianos ou de vizinhanga mais proxima) . Desde 1990 diversos pesquisadores tem



apresentado casos de reconhecimento de imagens oriundas de sensoreamento remoto. Roli,
Serpico e Vernazza [ 3] descreveram a evolugdo destas tentativas. O paradigma de retro
propagacdo era o preferido. Em 1993 Hwang [4] e outros introduziram o paradigma de rede
neural de funcéo de base radia no qual o tempo de treinamento e substancialmente
reduzido.

O ponto em comum de todos esses model 0s consiste na decomposi cao da imagem em um
conjunto de distintos canais, cada qual com os dados de um dado sensor e no tratamento
separado da saida de cada canal. Os perceptrons em multiplas camadas, segundo Freeman
[5], analisavam cada padréo e, em alguns casos, a saida dos canais era combinada por meio
de uma arquitetura em arvore terminando em um decodificador de maioria ( o vencedor
levatudo). Considerando que nas imagens oriundas de sensoreamento remoto existe uma
regularidade nos padrdes a reconhecer (plantagdes, 1agos, rios e estradas, por exemplo) que
n&o ocorre no reconhecimento dos bioclastos pode-se perceber a ambicédo do Projeto
ADDGEDQ. Isto sb pode ser encaminhado porque neste Ultimo arede neutral foi empregada
paraformulacéo de hipotese a ser confirmada pelo sistema de descoberta de conhecimento
intrinseco do Projeto ADDGEO.

No Projeto ADDGEO atarefa consiste em reconhecer mapas de bits com dezenas de
milhares de pixels. Além disso as imagens podem ser oriundas de diversas fontes com
distintas resolucdes e representacdes (jpeg, bmp, tiff, etc.). Essas questdes aumentam em
muito a complexidade da tarefa sendo tratada por umarede neural.

Na versdo corrente estamos utilizando uma rede de retro propagacao (back propagation). O
maior esforgco despendido no projeto foi direcionado para afiltragem de imagens para
transformar grandes mapas de bits em conjuntos trataveis de dados. Estes objetivos foram
alcancados utilizando métodos usuais de segmentacdo de cores, deteccdo de contornos e
simplificacéo binéria.

Utilizou-se umarede neural com trés camadas, utilizando o produto Neuralware [6]. A
camada de entrada foi

alimentada pelo efeito da simplificacao binaria aplicada aos mapas de bits

filtrados. O resultado da simplificacdo foi representado por vetores de

625 bits que serviram como memaria de curto prazo da camada de entrada.

Os gedlogos haviam determinado a existéncia de 41 tipos de bioclastos a

reconhecer. Estas classes foram codificadas de maneira binaria utilizando

seis elementos na camada de saida.

Uma Uinica camada ocultafoi otimizada com quatro elementos de
processamento. O ciclo de treinamento consistiu de 100.000 iteracoes.

A produto da camada de saidafoi interpretado como indice para entrada
em umatabela. Estatabela contém as caracteristicas do bioclasto
desgjado.

Estatarefafoi realizada em sete passos:



1. usuério seleciona um bioclasto utilizando os métodos usuais de selecdo (recorte em

vizinhanca retangular)

usuario aciona um bot&o indicando aintencéo de reconhecer um padréo.

sistera aplica uma sequiéncia de filtros aimagem sel ecionada encontrando um contorno

provavel.

contorno provavel é simplificado e transformado em um vetor de bits.

vetor de bits é utilizado como entrada de rede neural para a tarefa de reconhecimento.

A saida darede neural é apresentada sob aforma de um nimero de 6 bits que € usado

como indice de umatabel a cuja entrada é constituida de um nome de bioclasto, exibido

a0 usuario como sendo o bioclasto inferido.

7. sistemamostraao usuario varias imagens do mesmo tipo de bioclasto parareforco da
consisténcia dainferéncia.
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Interfaces

A partir do estudo datarefa e de como os usuérios a executavam, desenvolvemos uma

interface amigével que permite usuérios arealizar inteiramente seu trabalho. Figura4

apresenta um esquema da interface principal, que serd mostrada na se¢éo do exemplo. O

menu principal permite que usuérios manipulem seu arquivo (laminaa ser classificada),

criem alternativas de diagnostico, consultem os bancos de dados ou obtenham g uda quanto

ao contetido ou uso do sistema. A interface esta dividida em quatro aress:

1. Lamina onde o usuério visualizaaimagem dalamina. Recursos como zoom, régua, e
grade sdo ferramentas utilizavels nessa area;

2. Entrada de Dados. onde o usuario fornece as informagdes identificadoras dalamina

3. Diagnéstico, onde o usuario ou entra suas classificagdes ou pede para que o sistema
sugira conclusbes;

4. Areade Trabalho: onde o sistemainterage com o usuério para concluir sobre uma
classificagdo. Asinformacdes ou perguntas apresentadas nessa &rea sdo dependentes do
contexto da classificagéo.

[ Menu Principal

Area de Eﬂ'j‘d':' da Area de Trabalho
Foto da Laming

Entracla de Dados

- Diagnostico
=zohre a lamina

Figura4: Diagrama esguematico dainterface principa do sistema ADDGEO.



Um exemplo de uso do sistema ADDGEO

Figura 5 apresenta ainterface principal do sistema ADDGEO. A seguir descrevemos um
cenario de uso do sistema.
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Figura5: Screen dump dainterface principal do sistema ADDGEO.

Imagine que um gedlogo recebeu um conjunto de laminas para analisar, interpretar e
conferir uma série de diagndsticos sobre a rocha representada pela amostragem. Através da
interface principal, ele criariaum novo projeto (caso) e incluiriatodas as imagens das
[&minas inseridas no caso. Asimagens ficariam disponiveis na parte superior esquerda,
como mostrado na Figura 5. O usuario entra com os dados gerais da |amina vindos do
laboratorio, tais como: profundidade em que foi retirada a amostra, nome do poco de 6leo
perfurado e tipo de pogo; assim como o0 nome do gedlogo responsavel pelaandlise. Esses
dados sdo inseridos através do formulério apresentado na parte inferior esquerdada
interface principal.

Assim que os dados gerais forem inseridos, note-se que ndo existe obrigatoriedade de
preenchimento de qualquer campo, o usuério pode comecgar a criar aternativas de
diagnostico. Ele pode criar quantas aternativas de estudo ele achar necessérias e
disponibilizar qualquer delas naIntranet daempresa. A partir do momento que uma
alternativa de diagndstico € criada, as areas superior e inferior adireitadainterface
principal fica disponiveis para preenchimento.



A parte inferior direita apresenta o diagndstico dalamina. Tal diagndstico pode ser
preenchido exclusivamente pel o usuério ou auxiliado pelo sistema. Se o0 usuario conseguiu
identificar o gréo, ele ndo precisa de gjuda do sistema. Contudo se ele quer alguma gjuda
ele apertaatecla ADD (representada pelafigura 6) e espera por direcionamentos do

sistema

Figura 6: bot&o de acionamento do sistema ADDGEO

O sistema, baseado nainformagao disponibilizada pelo usuério, tenta identificar o que esta
sendo pedido. Caso €le ndo possua informacdes suficientes, o sistema fara perguntas ao
usuério para chegar aalguma conclusdo. Tais perguntas podem ser textuais ou contar com
recursos multimidia. Essa parte interativa entre sistema e usuério se da na parte superior
direita—area da Hipotese corrente.

O auxilio também pode ser feito através de umarede neural. Tal auxilio de reconhecimento
daimagem associada a um gréo é acionado através do botdo com a figura de uma cabeca.

Conclusdes

Apresentamos um sistema hibrido (ssmbdlico e neural) para auxilio areconhecimento de
imagens altamente detalhadas. Nosso modelo foi aplicado para o dominio de
reconhecimento de |&minas de rochas carbonati cas em areas “ offshore’.

Apesar do sistemater mudado a maneira com que 0s gedlogos realizam suas tarefas, ele
esta sendo bem aceito por representar uma ferramenta de auxilio e ndo substituicao dos
encarregados nessa tarefa.

Estamos coletando dados sobre o grau de auxilio e acerto do sistema no dominio.
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