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Abstract. Seismic facies analysis is an important geological study to obtain re-
levant structural information from seismic data. These data are usually obtained
by mapping a region using various capture methods and can be relatively large
if the analyzed area is on the order of kilometers. Furthermore, with the in-
creasing use of machine learning or deep learning techniques in this type of
analysis, handling large data can require a greater amount of computational
resources. In the context of seismic facies analysis, there are few tools and li-
braries dedicated to broadly addressing this area of HPC. As a result, the need
for tools that support the most varied processing infrastructures is increasin-
gly necessary. Therefore, the objective of this work is to present a standardized
framework that can be easily used for seismic facies analysis, offering the ma-
ximum possible of joint acceleration techniques. Finally, we will present some
results obtained through the use of this developed tool and how it can benefit
geologists or geophysicists.

Resumo. A andlise de fdcies sismicas é um importante estudo geologico para
obtengdo de informagoes estruturais relevantes de dados sismicos. Esses dados
sdo geralmente obtidos através de mapeamento de uma regido utilizando vdrios
métodos de captura e podem ser relativamente grandes se a drea analisada for
da ordem de quilometros. Além disso, com o uso cada vez maior de técnicas
de aprendizagem de mdquina ou aprendizado profundo nesse tipo de andlise,
o manuseio de dados grandes pode exigir uma quantidade maior de recursos
computacionais. No contexto de andlise de fdcies simicas, sdo poucas as ferra-
mentas e bibliotecas que se dedicam a abordar amplamente essa drea de HPC.
Com isso, a necessidade de ferramentas que deem suporte as mais variadas
infra-estruturas de processamento sdo cada vez mais necessdrias. Sendo assim,
o0 objetivo deste trabalho é apresentar um arcabougo padronizado que possa
ser facilmente utilizado para andlise de fdcies sismicas, oferecendo o mdximo
possivel de técnicas de aceleracdo em conjunto. Por fim, apresentaremos al-
guns resultados obtidos através do uso desse ferramental desenvolvido e como
ele pode beneficiar geologos ou geofisicos.

1. Introducao

Quando uma companhia de Oleo & Gis deseja perfurar um pogo para extracio de petréleo
em 4guas profundas, ela possivelmente ja conduziu uma série de estudos geoldgicos para
justificar tal operagdo. E bastante provavel que em algum ponto do estudo, ela precisou



realizar uma andlise de facies sismicas para identificar quais rochas compdem aquela drea,
qual é o melhor caminho de perfuragdo até o pogo, entre outros exemplos. Isso porque
perfurar pocos sdo tarefas caras e complexas. Portanto, uma andlise bem executada é
crucial para o sucesso da perfuragdo.

Ainda na anélise de facies sismicas é comum que, durante o pré-processamento
desses dados, sejam escolhidos atributos especificos para destacar caracteristicas
do subsolo e revelar informacOes uteis ao estudo. Normalmente, o processo €
feito utilizando recursos computacionais e muitos especialistas utilizam métodos
de aprendizado de madaquina ou aprendizado profundo para melhorar ainda mais
a qualidade da andlise e até mesmo a interpretacio dos dados. Existem exem-
plos na literatura utilizando K-Médias [Napoli et al. 2021, Troccoli et al. 2022], ma-
pas auto-organizaveis (SOM) [Forest et al. 2019] e também utilizando aprendizado pro-
fundo [Waldeland et al. 2018].

Apesar da existéncia de diversos trabalhos na drea, a experi€éncia do nosso grupo
indica que a reproducdo dos experimentos € uma atividade geralmente complexa. Além
do mais, um outro item de destaque € a falta de preocupag¢do com desempenho em tempo
de execucdo. Alguns trabalhos até exploram o tema, como em [Wu et al. 2019] que reduz
o tempo de treinamento da rede neural utilizada de 2 horas para 3 minutos. Também, ha
mengdes nos trabalhos dos autores [Zhao 2018], justamente porque a biblioteca utilizada
oferece suporte a GPUs.

2. Objetivos

Este trabalho visa desenvolver um arcabougo com a maioria das técnicas de andlise de
facies sismicas sob a 6tica de computacdo de alto desempenho. Em uma érea tao ne-
cessdria, hd uma escassez de ferramentas que possam prover tais técnicas para HPC.
Logo, ¢ fundamental disponibilizar ao especialista que o utilizard, a possibilidade de
aceleracao desses métodos de forma fécil, unificada e descomplicada. Sendo facilmente
adaptavel a computacdo paralela em aglomerados computacionais e/ou GPUs quando
possivel. Também € importante destacar que o arcabouco serd primordialmente de c6digo
aberto ja que as poucas ferramentas existentes sao pagas.

3. Estudos de Casos

Esta secdo apresenta dois casos de estudos utilizando o arcabouco desenvolvido. Ele
consiste na classificagdo nao supervisionada do conjunto de dados publico F3 Nether-
lands com 1,3 GB utilizando 4 atributos sismicos (RMS, Fase Instantanea, Frequéncia
Instantanea e Sweetness) para realcar caracteristicas Litolégicas e dois diferentes métodos
de aprendizado de maquina como comparacao: K-Médias e SOM.

O segundo mostra a execucdo do trabalho de referéncia proposto
por [Alaudah et al. 2019]. O trabalho propde a interpretacdo estratigrafica do con-
junto F3 utilizando redes neurais. Nele, mostraremos ainda como € simples converter
uma rede neural para o nosso modelo do arcabouco e, consequentemente, obter melhores
desempenhos em diferentes arquiteturas.

3.1. Estudo de Caso 1

O arcabouco propde uma fécil visualizacido do fluxo de dados. A Figura 1 ilustra o fluxo
de execucao da classificagdo onde cada bloco consiste em etapas do processamento e as



arestas os fluxos de dados. Cada bloco ja faz parte da API disponibilizada pela ferramenta.
Portanto, para que essa mesma estrutura seja executada em diferentes arquiteturas, basta
que a mesma seja minimamente descrita no inicio da execucao do processo. Isso inclui,
nameros de GPUs, threads e workers.
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Figura 1. Exemplo de construcao de um fluxo de analise de facies sismicas para
a classificacao de atributos sismicos utilizando K-Médias e SOM.

Em nossa avaliagdo, executamos esse experimento em 3 diferentes cendrios: uti-
lizando somente CPU (Intel(R) Core(TM) 15-8500 com 16 GB de memoria), utilizando
uma GPU (NVIDIA(R) GTX 1080 com 8 GB de memoria) e, por fim, utilizando dois nds
com a mesma GPU. Os resultados das execucdes sdo apresentados na Figura 2.
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Figura 2. Tempo de execucao do fluxo de aprendizado de maquina para 3 infra-
estruturas distintas.

No caso da execu¢ao em Multi-GPUs, nota-se que o tempo foi maior que pro caso
de uma GPU apenas. Existem diversos fatores que podem colaborar para o desempenho
ruim do processo: sobrecarga na transferéncia de dados entre nds, sobrecarga na troca de
mensagens com o escalonador ou outras causas.

3.2. Estudo de Caso 2

No segundo estudo de caso, reproduzimos a execu¢do distribuida de uma rede neural.
No arcabouco, somente desenvolvimento e inclusao do modelo proposto pelo trabalho é
necessdria. Toda configuracao de execugdo na plataforma alvo € realizada pelo arcabougo.
Dessa forma, utilizando dois dispositivos NVIDIA Tesla A100, testamos uma execucao
com uma GPU e com dois n6s Dask com uma GPU cada. O resultado pode ser visto na
Figura 3. Em ambos os casos, a acuricia da predi¢ao se manteve em média 80%. Valor
compativel com os resultados do trabalho original para esse modelo de rede. Além disso,
pode-se perceber que o treino é escaldvel, mas o tempo total nem tanto.

4. Consideracoes Finais

Nos dois estudos de caso, mostramos que nosso arcabouco ja consegue fazer o uso de
técnicas de aceleracdo para GPUs e multiplas GPUs. Tanto para modelos mais simples
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Figura 3. Tempo de execucao do treinamento e teste da Rede Neural com duas
plataformas diferentes.

como € o caso do K-Médias e o SOM, quanto para modelos mais complexos de apren-
dizado profundo. Nos préximos passos, iniciaremos estudos de melhorias dos préprios
modelos implementados, principalmente para multi-GPUs, que obteve resultados nao tao
bons como o esperado. Também pretendemos adicionar mais técnicas de aprendizado de
maquina e de célculo de atributos sismicos ao arcabougo. Por fim, agradecemos ao CNPq
(314645/2020-9) e a Fapesp (13/08293-7) pelo apoio financeiro.
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