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“The reasonable man adapts himself to the world; the unreasonable one persists in trying to adapt the
world to himself. Therefore all progress depends on the unreasonable man.”

– George Bernard Shaw, Man and Superman



Resumo
Re�exões múltiplas são um ruído de tratamento complexo e computacionalmente caro no
imageamento sísmico, o qual é ferramenta fundamental para diversas atividades econômicas,
como a indústria de óleo e gás. No presente trabalho, investigamos a criação de modelos de
aprendizado de máquina para remoção de múltiplas internas e de superfície livre de imagens
sísmicas. Um simulador foi implementado para gerar imagens sísmicas com e sem múltiplas
em diversos cenários geológicos. A seguir, redes neurais de diferentes tipos foram avaliadas e
testadas em cenários geológicos não vistos durante o treinamento. Os resultados demonstram
o treinamento adequado de diversos tipos de redes neurais, com modelos capazes de remover
as múltiplas com erro absoluto médio de 7, 91.10�4 quando aplicados a imagens sísmicas
simuladas.

Palavras-chaves: Aprendizado de Máquina. Geofísica. Múltiplas Sísmicas.



Abstract
Multiples are a kind of noise that is both complex and computationally expensive to deal with
in seismic imaging, a fundamental tool for various economic activities, such as the oil & gas
industry. Here we investigate the creation of machine learning models for internal and free
surface multiple removal in seismic images. To that end, we developed a simulator capable of
generating seismic images with and without multiples. The models are evaluated over a test
set and a few selected geological scenarios, which were unseen during training. The results
show that multiple kinds of neural networks were adequately trained, with models capable
of removing multiples with a mean absolute error of 7.91.10�4 when applied to simulated
seismic images.

Key-words: Machine Learning. Geophysics. Seismic Multiples.
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Introdução

A exploração dos recursos naturais presentes no subsolo é de extrema importância
para a sociedade contemporânea. Muitas das reservas de recursos naturais que nossa sociedade
consome estão contidas nele: metais, carvão, petróleo, gás, dentre outros. Conhecer o subsolo
também é importante para viabilizar o desenvolvimento de novas técnicas de combate ao
aquecimento global, como por exemplo, o armazenamento de gás carbônico e a geração de
energia geotermal.

Uma vez que a observação direta de cada trecho de grandes áreas de interesse do
subsolo é inviável, especialmente em alto mar onde o solo está muito distante para o emprego
de técnicas de observação direta (perfuração), são utilizadas técnicas geofísicas para sondar
essas regiões à distância. Uma das principais técnicas empregadas é o imageamento sísmico
(KEAREY; BROOKS; HILL, ����), que se assemelha a uma ultrassonogra�a do subsolo: ondas
mecânicas são emitidas e ecoam nas camadas em subsuperfície. Detectores espalhados pela
superfície da água ou do solo registram a amplitude das ondas mecânicas que chegam às
suas posições. O processamento cuidadoso dos dados obtidos possibilita a caracterização e
mapeamento das estruturas geológicas em subsuperfície. No segundo capítulo deste trabalho,
iremos detalhar melhor o método.

A técnica enfrenta diversos desa�os, sendo um deles a presença de re�exões múltiplas.
Essas re�exões múltiplas consistem em frentes de onda que sofreram mais de uma re�exão
antes de atingir os detectores, havendo reverberado dentro das muitas camadas do subsolo
e da lâmina d’água (se houver uma) (Fig. �). Essas ondas se manifestam na imagem sísmica
como repetições das re�exões primárias, que são as frentes de onda que nos fornecem as
informações que sabemos interpretar corretamente com as técnicas atuais, di�cultando assim
o processamento do sinal. Desse modo, é essencial conseguir eliminar de forma cuidadosa
as re�exões múltiplas dos dados adquiridos para extrair a melhor informação possível da
subsuperfície.

ReflexãoDireta Múltipla

FontedoPulso

Figura � – Re�exão Direta e Re�exão Múltipla
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Existem várias técnicas bem estabelecidas e de custo razoável para a remoção das
múltiplas de superfície livre (aquelas nas quais a reverberação ocorre entre os re�etores e a
superfície livre da água ou do solo), tais como SRME (Surface-Related Multiple Elimination)
(VERSCHUUR; BERKHOUT; WAPENAAR, ����), EPSI (Estimating Primaries by Sparse
Inversion) (GROENESTIJN; VERSCHUUR, ����), ISS (Inverse Scattering Series) (CAR-
VALHO; WEGLEIN; STOLT, ����) e Transformada de Radon (HAMPSON, ����). Mas
a remoção de múltiplas internas (aquelas cuja reverberação ocorre nas camadas internas da
subsuperfície) ainda é um grande desa�o para a indústria (CGG, ����). Técnicas como a de
Marchenko (BROGGINI; SNIEDER; WAPENAAR, ����), por exemplo, necessitam de um
grande poder computacional, de uma ótima qualidade dos dados adquiridos e, ainda, de boas
estimativas sobre as características das camadas presentes na subsuperfície. Recentemente,
tem-se começado a investigar a remoção de múltiplas internas e de superfície livre por modelos
de aprendizado de máquina. Os modelos são treinados a partir de exemplos reais ou sintéticos,
dos quais foram removidas as múltiplas através do uso de técnicas tradicionais. Dentre as
investigações recentes sobre o tema, destacamos três exemplos:

Wang et al. (WANGet al., ����) treinaramumaRESUNET a partir de per�s reais, cujas
múltiplas de superfície livre foram �ltradas com técnicas tradicionais. Para isso, realizaram
um processo de data augmentation utilizando um ruído de fundo e rotações dos dados. Em
seu trabalho, porém, a rede treinada com dados reais de um local só classi�cou bem dados de
locais próximos (geologia semelhante). Para aplicar a rede em locais com geologias diferentes
seria preciso retreinar a rede.

Bugge et al. (BUGGE et al., ����) tiveram uma outra proposta para o treinamento:
criaram as re�exões primárias e múltiplas de superfície livre matematicamente, de forma
aleatória. Tiveram bons resultados aplicando a rede assim treinada em dados reais, removendo
as múltiplas de superfície livre com menos perda de sinal do que no método tradicional.

Bao et al. (BAO et al., ����) treinaram uma UNET usando tanto dados simulados,
como reais, o quais foram �ltrados com técnicas tradicionais de remoção de múltiplas de
superfície livre e internas. Assim como no trabalho de Wang et al., foi preciso retreinar a rede
para cada geologia diferente.

Uma das limitações no treinamento de modelos de aprendizado de máquina usando
como alvo dados obtidos pelas técnicas tradicionais de remoção de múltiplas é que esses
modelos serão, no máximo, tão bons na remoção de múltiplas quanto as técnicas tradicionais.
Se fosse possível obter dados perfeitamente limpos, por outro lado, poderíamos ambicionar
obter modelos capazes de uma remoção de múltiplas melhor do que as técnicas tradicionais.
Seria possível obter um conjunto de dados sintéticos simulados que já são gerados sem as
múltiplas internas ou de superfície? É possível treinar um modelo com esses dados? Uma vez
treinado, o quão bem o modelo se aplica a diferentes con�gurações geológicas?

Para responder a estas questões será necessário, primeiro, tentar criar um simulador
capaz de gerar os dois tipos de imagem sísmica (com e sem re�exões múltiplas). O simulador
deverá ser aplicado a diferentes modelos geológicos para produção de dados de treinamento.
A primeira etapa deste trabalho, portanto, será gerar os dados de treinamento.

É preciso investigar se tal conjunto será su�ciente para o treinamento, ou seja, se é
possível obter um modelo capaz de distinguir múltiplas de primárias a partir do conjunto de
informações que geramos. Esta será a segunda etapa desta investigação.
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Para responder à terceira questão, será preciso veri�car se o modelo assim treinado
será capaz de generalizar seu aprendizado para situações distintas das que caracterizaram seu
treinamento. Este será o último passo desta investigação.

Este trabalho está dividido em � partes. As duas primeiras fornecem uma breve expo-
sição dos principais tópicos de Aprendizado de Máquina e de Imagem Sísmica relacionados a
este trabalho. Em seguida, é detalhada a Metodologia adotada e os recursos computacionais
utilizados e desenvolvidos. Por �m, são expostos e discutidos os Resultados dos experimen-
tos. Nos apêndices podem ser encontradas explicações mais aprofundadas sobre alguns dos
elementos abordados nesta dissertação.
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� Aprendizado de Máquina

Aprendizado de Máquina é um campo da Inteligência Arti�cial no qual não há um
humano programando regras, ensinando ao computador uma lógica a ser seguida. Em vez disso,
as regras para inferência são extraídas de um conjunto de dados de exemplo. Especi�camente,
no Aprendizado de Máquina Supervisionado, é usada uma técnica na qual se treina ummodelo
a partir de exemplos de entradas e suas respectivas respostas esperadas.

A intenção é que o modelo treinado com esse conjunto de dados seja capaz de gerar
uma saída apropriada a partir de uma entrada inédita(RUSSEL; NORVIG, ����). Por exemplo:
usando um longo histórico de dados meteorológicos, pode-se tentar obter ummodelo capaz de
estimar, a partir dos dados meteorológicos das horas anteriores, as condições meteorológicas
aproximadas nas horas seguintes.

Existem diversos tipos de modelos de Aprendizado de Máquina. Alguns são baseados
nas chamadas Árvores de Decisão: a partir dos dados de treinamento o modelo aprende regras
a serem aplicadas aos dados, de maneira a separá-los em diferentes classes. Outro exemplo é a
Regressão Logística, em que uma curva logística (vide A.�) é ajustada aos dados, permitindo a
separação de duas classes. Também existem modelos de Regressão Linear, em que um valor é
estimado como função linear dos valores de entrada. Neste trabalho, empregaremos modelos
de regressão e de classi�cação de pontos de imagens baseados em Redes Neurais Profundas.

�.� Redes Neurais
Redes Neurais são bastante antigas, remontado à década de ����. Elas se baseiam em

complexas estruturas de conexões entre “neurônios arti�ciais” ligando uma entrada de dados
a uma saída de dados, conforme apresentado na Figura �. Esses neurônios arti�ciais nada
mais são do que funções não-lineares, chamadas “funções de ativação”, aplicadas à somaX
dos valores vi fornecidos nas conexões de entrada de um neurônio (mais um valor constante
chamado de “viés” �) ponderados por seus respectivos pesos pi. Uma das funções de ativação
mais utilizadas é a ReLU:

ReLU(
X

vipi) = ReLU(X) =

⇢
0 seX < 0,
X seX � 0.

(�.�)

En
tr
ad

as

Sa
íd
a

f(X)

Figura � – Neurônio

� O viés pode ser visto como uma entrada formada de uma conexão com valor constante v0 = 1 ponderada
por um peso p0.
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Normalmente os neurônios são organizados em sucessivas “camadas”: conjuntos de
neurônios em paralelo, desconectados entre si, ligados aos neurônios de outras duas camadas
(uma camada antecessora e uma camada sucessora) de maneira que os resultados de cada
camada geram as entradas de cada neurônio da camada seguinte (Fig. �). As funções de
ativação escolhidas e as estruturas formadas pelas conexões entre os neurônios determinam
uma “arquitetura”. A parametrização do modelo se dá no ajuste dos pesos que serão dados a
cada uma das conexões que alimentam os neurônios.

Figura � – Rede Neural

Um componente importante dos algoritmos de redes neurais é a medida de distância
que vamos usar para quanti�car o quão bem o modelo está funcionando. Ou seja: dada uma
previsão y0, o quão distante ela está da resposta esperada y? A essa medida chamamos “função
de custo” �. A função de custo é a pedra angular na construção de uma rede neural: durante o
treinamento do modelo, o objetivo concreto do algoritmo será tentar minimizá-la. Ou seja,
se queremos ter um bom resultado precisamos de uma função de custo que seja capaz de
quali�car as saídas do modelo adequadamente.

Para minimizar a sua função custo (i.e. aprender), a Rede Neural passa por um processo
iterativo. Inicialmente com pesos con�gurados em valores aleatórios, a rede é executada com
algumas das entradas de treinamento. O resultado é comparado com os resultados esperados
usando a função de custo. De acordo com a medida de erro obtida, os pesos são ajustados um
pouco, num processo chamado de back-propagation (vide B.�). O ciclo se repete várias vezes
para todo o conjunto de dados de treinamento até que, idealmente, obtenha-se um estado
satisfatório dos pesos da rede neural. Os ciclos de trainamento são chamados de “épocas”.

Um ponto importante é que um estado satisfatório para os dados de treinamento não
é, necessariamente, satisfatório para todos os conjuntos de dados possíveis. A depender da
arquitetura empregada, da quantidade e da variedade de dados de treinamento disponível, é
possível que o treinamento leve o modelo a um estado em que ele responde adequadamente
aos dados de treinamento, mas não consegue “generalizar” este conhecimento para outros
dados, um fenômeno chamado de overfitting. Uma das técnicas empregadas para monitorar
esse risco é o uso de um conjunto de dados de “validação”: enquanto o conjunto de dados de
� Do termo em inglês “cost function”. Também chamada de “objective function” e de “loss function”.
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treinamento é usado para ajustar continuamente o modelo, um outro conjunto, chamado de
conjunto de validação, é usado para testar periodicamente a performance do modelo em dados
não vistos no treinamento. Podemos esperar que no início do treinamento a performance
melhore nos dois grupos (pois parte-se de um estado aleatório da rede). Se a partir de um
certo ponto a performance continuar melhorando no conjunto de treinamento mas começar
a piorar no conjunto de validação, interrompemos o treinamento e recuperamos o estado que
melhor generaliza o aprendizado (vide Fig. �).

Treinamento

Validação

PontoÓtimo

Fu
n
çã

o
d
e
C
u
st
o

Época

Figura � – Curvas de funções de erro dos conjuntos de treinamento e de validação.

�.� Redes Neurais Profundas
Rede Neurais Profundas são aquelas em que há um grande número de camadas, nas

quais a informação da entrada é abstraída em passos incrementais. A Rede Neural aprende
quais as características mais importantes dos dados em diferentes níveis de abstração. (CHOL-
LET, ����, pgs. � e ��) Isso traz um grande trunfo para essas Redes: não há necessidade de
realizar a chamada “engenharia de características” (vide A.�) pois a própria Rede se encarrega
disto. Conforme vimos na introdução, Redes Neurais Profundas tem sido empregadas com
sucesso no tratamento de imagens sísmicas. (YORK et al., ����) (WANG et al., ����) (LI;
WU; HU, ����)

�.�.� Redes Neurais Convolucionais
Neste trabalho iremos utilizar um tipo de Rede Neural Profunda chamado de Convo-

lucional (em inglês, Convolutional Neural Network ou CNN), muito utilizado em imagens. Ele
recebe esse nome porque pelo menos uma camada da rede realiza a convolução de matrizes,
chamadas de �ltros, pelos dados de entrada. Se o dado de entrada for uma imagem em escala
de cinza, por exemplo, a Rede aprende a formar �ltros para detectar características mais ele-
mentares (como bordas e texturas, por exemplo) nas primeiras camadas e para características
mais complexas e informativas (como reconhecimento de formas complexas: rostos, objetos,
expressões) nas camadas mais profundas. A função de ativação da última camada dependerá
do tipo de saída desejado. Se a CNN estiver sendo usada para classi�cação de cada ponto
da imagem entre duas classes, por exemplo, pode ser utilizada a Função Logística na última
camada. Para a geração de uma imagem derivada da imagem de entrada, a última camada
pode ter uma função de ativação linear.
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Na última década tivemos uma rápida evolução das CNN, com arquiteturas cada vez
mais so�sticadas sendo propostas sucessivamente em diferentes aplicações de classi�cação,
onde uma imagem pode ser identi�cada por uma classe ou rótulo, ou em aplicações de
segmentação semântica, onde cada pixel na imagem é identi�cada com uma classe ou rótulo.
Dentre as diversas arquiteturas que surgiram é possível citar a rede convolucional UNET (B.��),
que foi desenvolvida para segmentação de imagens médicas mas tem tido sua arquitetura
modi�cada para ser aplicada em outras áreas do conhecimento, inclusive para dados sísmicos
como em ((MULLER et al., ����), (KLATT et al., ����) e (JO et al., ����)). Neste trabalho em
especí�co, iremos usar UNET e algumas arquiteturas derivadas desta: a MobileNetV�-UNET
(B.��), a RESUNET (B.��) e a RESUNET++ (B.��).
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� Imagem Sísmica

Ométodo sísmico é utilizado para prospectar o subsolo a partir da análise da propa-
gação de ondas mecânicas. Na aquisição sísmica de re�exão é usada uma série de detectores
(geofones ou hidrofones, dependendo se o levantamento é realizado em terra ou sobre a água)
alinhados, posicionados em intervalos regulares entre si, e uma fonte que irá gerar as ondas
mecânicas. Parte da energia das ondas geradas pela fonte se propaga diretamente em direção
aos detectores paralelamente à superfície livre. Na sísmica marinha, outra parte é parcialmente
re�etida na interface entre o mar e o assoalho marítimo. Uma terceira parte da energia das
ondas penetra nas camadas inferiores do solo, onde são re�etidas de volta à superfície ao
passar por um contraste de impedância, no encontro entre diferentes tipos de rocha (C.�). A
análise do tempo de viagem e da amplitude dessas componentes re�etidas é que permite a
inferência da geometria e do modelo de velocidades subsuperfície.

A partir de um modelo geológico (Fig. �), podemos obter re�etividades com e sem
múltiplas como exemplo (Figs. � e �).

Figura � – Modelo geológico utilizado para gerar as imagens sísmicas de exemplo.

As re�exões primárias, ou diretas, são assim chamadas porque são o produto de apenas
uma re�exão (Figs. �, e �):
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ReflexãoDireta

FontedoPulso

Figura � – Re�exão direta.

Figura � – Re�etividade com re�exões diretas. Imagem gerada no simulador recursivo elabo-
rado para este trabalho.

As re�exões múltiplas, por outro lado, são o resultado de reverberações entre as
camadas (Figs. � e �):
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Múltipla

FontedoPulso

Figura � – Re�exão múltipla interna.

Figura � – Re�etividade com re�exões diretas e múltiplas internas e de superfície livre. Ima-
gem gerada no simulador recursivo elaborado para este artigo.

Note (Figs. � e �) que o sinal das múltiplas se mistura com o das primárias na imagem
sísmica.

Na maioria das técnicas de análise da imagem sísmica, as re�exões múltiplas não são
aproveitadas para a investigação de subsuperfície: apenas o sinal das re�exões primárias é
considerado (WEGLEIN, ����). Desta forma, as múltiplas são consideradas um tipo de ruído
e devem ser removidas para permitir análises corretas.

�.� Simulação sísmica
A simulação de aquisição sísmica normalmente é feita pelo Método de Diferenças

Finitas (MDF) (LANGTANGEN; LINGE, ����), a partir da equação da onda. Entretanto,
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nesse método não é possível separar automaticamente as re�exões primárias das múltiplas
internas. Como desejamos obter imagens que já são geradas com e sem múltiplas internas
e de superfície para o treinamento e avaliação quantitativa dos modelos de aprendizado de
máquina, será preciso elaborar uma nova técnica capaz de gerar essas imagens.

Conseguimos fazer isso a partir de um método recursivo que simula a propagação
unidimensional de um pulso (conforme apresentado emC.�). O pulso se desloca entre camadas
do subsolo, as quais possuem velocidade de propagação de onda constante, e na interface
entre elas é re�etido e transmitido na direção vertical, gerando duas chamadas recursivas ao
propagador de pulsos. Quando se deseja eliminar as múltiplas, basta programar o algoritmo
para que não haja re�exão (para baixo) das frentes de onda que viajam para cima, apenas
transmissão, eliminando as reverberações. Como só trata a propagação da frente de onda em
uma dimensão, o método precisa ser aplicado uma vez para cada coluna do modelo. Para obter
a re�etividade de todo o modelo é preciso realizar uma simulação desta para cada posição
horizontal, deslocando a fonte e o detector. O resultado desta técnica é semelhante ao que
seria atingindo usando múltiplas aquisições de o�set zero (ou seja, com a fonte do pulso sísmico
e um único geofone tão próximos que podem ser considerados localizados no mesmo ponto)
em cenários de camadas paralelas, a menos da convolução de uma wavelet. Aqui chamaremos
esse algoritmo de “Simulador Recursivo”.

GeofoneFontedoPulso

Figura �� – Aquisição de O�set Zero

É importante notar também que em uma imagem sísmica real cada frente de onda
possui uma assinatura contínua (wavelet) e não um pulso pontual, como o obtido no nosso
simulador. Esta discrepância, no entanto, pode ser eliminada realizando a convolução das
colunas da imagem gerada pelo simulador com uma assinatura de pulso (wavelet). Desta forma
obtemos as imagens sísmicas a partir da re�etividades.
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� Metodologia

O presente trabalho propõe investigar a remoção de múltiplas internas e de superfície
por Redes Neurais Profundas (mais especi�camente por redes do tipo UNET, MobileNetV�-
UNET, RESUNET e RESUNET++) treinadas com dados gerados por um simulador capaz de
gerar imagens sísmicas com e sem múltiplas, convoluídas com uma wavelet ou não.

Propositalmente, num primeiro momento não é empregada a convolução com uma
wavelet: identi�car as frentes de onda que chegam à superfície como pulsos pontuais nos
permite tratar a questão como um problema de classi�cação para cada ponto da imagem
sísmica (ou seja, as redes precisam identi�car se uma re�exão primária está presente ou não
no ponto). Essa abordagem também permite tratar todas as re�exões primárias igualmente,
independentemente de sua amplitude, o que não é possível em um problema de regressão.
Em um segundo momento, utilizaremos a convolução das imagens geradas pelo Simulador
Recursivo com uma wavelet, obtendo um problema de regressão de cada ponto da imagem
(ou seja, as redes precisam estimar o valor do ponto). Estes últimos modelos podem então
ser aplicados, por exemplo, a imagens sísmicas obtidas por múltiplas simulações (uma para
cada coluna da imagem) de aquisições de o�set zero usando o MDF (Método de Diferenças
Finitas).

Inicialmente, é necessário elaborar um simulador capaz de gerar dados sintéticos com
e sem múltiplas. Como demonstrado na literatura (BUGGE et al., ����), não é necessário que
as imagens sejam resultados de uma simulação física para obter modelos capazes de tratar
imagens sísmicas reais. Basta gerar dados com semelhança su�ciente com uma imagem sísmica
real para que tal modelo possa ser treinado. Desta forma, esperamos que, apesar de simular
a propagação de onda em uma vertical, o nosso simulador recursivo possa ser útil para esse
propósito.

Em seguida, é necessário elaborar um conjunto de con�gurações de subsuperfície, as
quais devem ser bem diversas entre si. Para isso escolhemos uma parametrização utilizando
senóides para separar as diferentes camadas geológicas �. O período, fase, amplitude e profun-
didade de cada senóide são escolhidos aleatoriamente, assim como a velocidade e densidade
de cada camada. A esses dados aplicamos o simulador recursivo, gerando dois conjuntos de
imagens sísmicas de pulsos pontuais. O primeiro conjunto inclui tanto as re�exões primá-
rias como as múltiplas internas e de superfície livre. O segundo conjunto contém apenas
as re�exões primárias. Deste segundo conjunto obtemos um conjunto de máscaras binárias
identi�cando, para cada ponto das imagens, se uma re�exão primária passa ou não por ele. As
imagens com convolução são obtidas convoluindo o primeiro e o segundo conjuntos com uma
wavelet.

Os conjuntos de imagens sísmicas são então divididos em subconjuntos de treino,
validação e teste. Os diferentes modelos de Rede Neural são alimentados com os conjuntos
de treino. Os conjuntos de validação são usados a cada época do treinamento para avaliar a
capacidade de generalização do modelo em treinamento. Para cada modelo, a con�guração de
� Escolhemos usar senóides pois elas podem parecer desde dobramentos até uma superfície quase plana,

dependendo de seus parâmetros.
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pesos que melhor atuar no conjunto de validação é escolhida como sua con�guração de pesos
ótima. Os dados de teste são usados para realizar comparações entre os diferentes modelos
treinados.

Para as imagens sem convolução devem ser treinados diferentes modelos de classi�ca-
ção (ou segmentação semântica) baseados na arquitetura RESUNET++. Como a classi�cação
é binária (ou seja, para cada ponto há ou não há uma re�exão primária presente), a última
camada da rede é uma função sigmóide (A.�). Em particular, devem ser investigados os efeitos
da adição de uma camada de Batch Normalization no início da Rede, do número de �ltros
usados, do emprego de diferentes métricas como função de custo, como MSE (Mean Squared
Error – erro quadrático médio) (DEKKING et al., ����), Binary CrossEntropy (MIRIYALA
et al., ����) e Focal Loss (LIN et al., ����), e do tamanho de conjunto de treinamento. Além
disso, também são treinadas redes baseadas nas arquiteturas UNET, MobileNetV�-UNET e
RESUNET. Já para as imagens com convolução, a última camada da rede é uma função linear
e devem ser treinados modelos de regressão baseados nas parametrizações mais bem sucedidas
(para imagens sem convolução) das arquiteturas usadas nos modelos de classi�cação, sempre
com a métrica MAE (Mean Absolute Error – erro absoluto médio) como função de custo.

A medida principal para os experimentos sem convolução será a Dice (DICE, ����),
sendo também calculadas a Interseção sobre União (IoU em inglês) (MURPHY, ����), Sen-
sibilidade (recall) e Precisão (POWERS, ����), para �ns de comparação. Nos experimentos
com convolução, usaremos a métrica MAE.

Para avaliar a capacidade de generalização das Redes Neurais para dados com ca-
racterísticas diferentes daqueles usados em seu treinamento, serão realizadas avaliações de
desempenho em � cenários de subsuperfície criados manualmente: camadas paralelas, domo
de sal homogêneo e domo de sal heterogêneo sobre reservatório. Estes cenários também serão
utilizados em simulações MDF de aquisições de o�set zero, a �m de visualizar a aplicação dos
modelos de regressão a dados mais próximos da realidade.

As simulações MDF serão realizadas com a biblioteca Devito, usando uma fonte que
emite um único pulso Ricker de ��Hz em um grid de segunda ordem com ���� pontos de
altura e ���� pontos de largura, com � metros de distância entre cada ponto. Será usada uma
zona de amortecimento de ���� pontos ao redor do grid, para diminuição dos efeitos de
borda. As imagens de o�set zero serão geradas repetindo a simulação do grid inteiro para
cada coluna do grid, com a fonte e o receptor colocados naquela coluna, e depois colocando
lado a lado o resultado de cada coluna.

Para avaliar o impacto de diferentes parâmetros de treinamento nos resultados, serão
realizados � treinamentos rápidos� em cada possível combinação de um conjunto de parâmetros
(Arquitetura, número de �ltros na primeira camada de convolução, uso de camada de Batch
Normalization, tamanho do conjunto de treinamento e função de custo). Para cada modelo
assim treinado, mediremos a métrica Dice (para modelos treinados com dados sem convolução)
ou a métrica MAE (para modelos treinados com dados com convolução) sobre o conjunto de
teste, sobre um exemplo do conjunto de teste e sobre os � cenários.

� Nos treinamentos rápidos, limitados a ��� épocas, usamos parâmetros de treinamento mais agressivos do
que nos treinamentos dos modelos listados anteriormente.



��

� Experimentos Computacionais e Resulta-
dos

�.� Redes neurais
Para avaliação da remoção de múltiplas sem convolução serão utilizadas �� diferentes

arquiteturas, baseadas na RESUNET++, RESUNET, UNET e MobileNetV�-UNET. Todas as
redes, a menos que descrito em contrário, usam a Focal Loss como métrica de treinamento e
tem a sigmoide como função de ativação da última camada:

RESUNET++ ��: A arquitetura RESUNET++ com � camadas de codi�cação e decodi�cação,
sendo a primeira camada de codi�cação com �� �ltros.

RESUNET++ ��BN: Amesma arquitetura, mas com uma camada extra de Batch Normalization
na entrada da rede.

RESUNET++ ��BN MSE: A mesma arquitetura da RESUNET++ ��BN, mas usando o erro
médio quadrado (MSE em inglês) como métrica de treinamento.

RESUNET++ ��BN BCE: Amesma arquitetura daRESUNET++ ��BN,mas usando a entropia
binária cruzada (BCE em inglês) como métrica de treinamento.

RESUNET++ ��BN ��K: A mesma arquitetura da RESUNET++ ��BN, mas usando ��.���
exemplos no treinamento, ao invés de ���.���.

RESUNET++ ��BN: A mesma arquitetura, mas com apenas a metade do número de �ltros
em suas camadas.

RESUNET ��: A arquitetura RESUNET com � camadas de codi�cação e decodi�cação,
sendo a primeira camada de codi�cação com �� �ltros.

RESUNET ��BN: A mesma arquitetura, mas com uma camada extra de Batch Normalization
na entrada da rede.

UNET ��: A arquitetura UNET com � camadas de codi�cação e decodi�cação, sendo a
primeira camada de codi�cação com �� �ltros.

UNET ��BN: A mesma arquitetura, mas com uma camada extra de Batch Normalization na
entrada da rede.

MobileNetV�-UNET: O codi�cador pré-treinado da arquitetura MobileNet v� com o deco-
di�cador da UNET, implementados pela biblioteca Segmentation Models.
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�.� Imagens sísmicas sem convolução (Re�etividade)

�.�.� Geração de sistemas de subsuperfície
Conforme explicado anteriormente, precisamos elaborar um conjunto de modelos

de subsuperfície. Para isso elaboramos um código (C.�) que gera modelos de subsuperfície
a partir de parâmetros aleatórios, o que nos permite obter uma rica variedade de sistemas,
bastante distintos entre si (Fig. ��). Durante a produção dos dados, são gerados os sistemas de
subsuperfície, os quais posteriormente são separados em um conjunto de treinamento, teste e
validação:

Figura �� – Grá�cos de velocidade e densidade de amostras de sistemas de subsuperfície de
treinamento gerados aleatoriamente.

�.�.� Conjunto de teste
Com o conjunto de teste podemos avaliar e comparar os modelos treinados (Fig. ��).
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Figura �� – Amostras dos sistemas subsuperfície geradores do conjunto de teste.

Na Tabela � podemos ver que os seis modelos melhor avaliados tem resultados muito
próximos entre si e muito próximos a �, o que indica uma forte capacidade de generalização
para modelos de subsuperfície não vistos no treinamento, mas obtidos pelos mesmo código
de geração aleatória de modelos de subsuperfície. Podemos observar ainda o forte impacto
da diminuição do conjunto de treinamento no modelo de rede neural RESUNET++ ��BN
��K, com desempenho muito abaixo do modelos RESUNET++ ��BN. A camada de Batch
Normalization também é claramente in�uente nos resultados, estando presente nos melhores
modelos (com exceção do modelo MobileNetV�-UNET, que não possui este parâmetro). Por
�m, observamos um impacto signi�cativo no desempenho dos modelos que não usaram a
Focal Loss como métrica de treinamento.
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Modelo DC
RESUNET++ ��BN �,����
MobileNetV�-UNET �,����
RESUNET++ ��BN �,����
UNET ��BN �,����
RESUNET ��BN �,����
RESUNET++ ��BN MSE �,����
UNET �� �,����
RESUNET �� �,����
RESUNET++ �� �,����
RESUNET++ ��BN BCE �,����
RESUNET++ ��BN ��K �,����

Tabela � – Tabela de resultados do conjunto de teste, ordenada pelo Dice Coe�cient.

Para o conjunto de todos os modelos criados nos treinamentos rápidos, obtivemos
as estatísticas para a métrica DC sobre o conjunto de teste (Fig. ��, Tab. � e Fig. ��). Em
particular, nos interessa observar os valores máximos atingidos pelos modelos de cada partição
das amostras, pois eles indicam o potencial de desempenho para cada parâmetro.
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Figura �� – Histograma da métrica DC dos modelos criados nos treinamentos rápidos aplica-
dos no conjunto de teste.

Na Tabela �, vemos uma diferença pequena no desempenho máximo entre os diversos
parâmetros, com exceção das métricas e dos modelos treinados com 1.000 exemplos.

Dos histogramas de cada parâmetro (Fig. ��), podemos identi�car mais alguns indícios,
por exemplo, da di�culdade de obter bons resultados com as métricas BCE e MAE e da
importância do tamanho dos conjuntos de treinamento. Também podemos veri�car que o
histograma dos modelos baseados na RESUNET++ tem uma concentração central, o que sugere
que esta arquitetura tem uma forte sensibilidade a combinações subótimas de parâmetros. Note
que, por não ser possível variar os parâmetros Base e Batch Normalization para a arquitetura
MobileNetV�-UNET, há uma razão 1/4 do total de combinações possíveis de parâmetros
para esta arquitetura em relação às demais, o que se re�ete na área de seu histograma.



Capítulo �. Experimentos Computacionais e Resultados ��

M
éd
ia

D
es
vi
o
Pa
dr
ão

M
ín
im

o
��
%

M
ed
ia
na

��
%

M
áx
im

o
A
rq
ui
te
tu
ra

M
ob
ile
N
et
V
�-
U
N
ET

0,
43
18

0,
41
62

0,
00
00

0,
00
00

0,
56
66

0,
83
64

0,
98
71

R
ES

U
N
ET

0,
58
60

0,
35
56

0,
00
00

0,
20
46

0,
75
57

0,
87
10

0,
98
04

R
ES

U
N
ET

++
0,
44
54

0,
33
93

0,
00
00

0,
03
59

0,
54
22

0,
70
81

0,
99
16

U
N
ET

0,
40
43

0,
35
74

0,
00
00

0,
03
93

0,
29
45

0,
78
87

0,
98
84

Ba
se

��
0,
47
10

0,
35
75

0,
00
00

0,
04
80

0,
52
18

0,
82
31

0,
98
67

��
0,
48
61

0,
36
09

0,
00
00

0,
05
24

0,
57
45

0,
82
74

0,
99
16

Ba
tc
h
N
or
m
al
iz
at
io
n

N
ão

0,
47
70

0,
35
28

0,
00
00

0,
05
00

0,
53
90

0,
81
76

0,
99
14

Si
m

0,
48
01

0,
36
57

0,
00
00

0,
04
59

0,
55
55

0,
83
22

0,
99
16

M
ét
ri
ca

BC
E

0,
40
08

0,
35
27

0,
00
00

0,
03
42

0,
38
84

0,
75
97

0,
93
14

Fo
ca
lL

os
s

0,
70
15

0,
30
90

0,
00
00

0,
55
48

0,
83
93

0,
94
51

0,
99
16

M
A
E

0,
32
26

0,
31
28

0,
00
00

0,
03
40

0,
23
54

0,
66
86

0,
88
60

Ta
m
an
ho

Tr
ei
no

(K
)

�
0,
28
23

0,
26
34

0,
00
00

0,
03
50

0,
20
54

0,
51
86

0,
87
34

��
0,
49
06

0,
33
26

0,
00
00

0,
12
70

0,
58
93

0,
77
71

0,
96
89

��
0,
56
12

0,
37
70

0,
00
00

0,
04
93

0,
75
22

0,
88
28

0,
98
76

��
�

0,
56
57

0,
39
44

0,
00
00

0,
03
55

0,
77
27

0,
90
30

0,
99
16

To
do
s

Pa
râ
m
et
ro
s

0,
47
50

0,
36
40

0,
00
00

0,
03
71

0,
55
02

0,
82
74

0,
99
16

Ta
be
la
�
–
Es
ta
tís
tic

as
da

m
ét
ri
ca

D
C

pa
ra

su
bc
on
ju
nt
os

do
s
do
s
m
od
el
os

cr
ia
do
s
no
s
tr
ei
na
m
en
to
s
rá
pi
do
s,
ag
ru
pa
do
s
pe
lo
s
pa
râ
m
et
ro
s
de

tr
ei
na
m
en
to
,q
ua
nd

o
ap
lic
ad
os

ao
co
nj
un

to
de

te
st
e.



Capítulo �. Experimentos Computacionais e Resultados ��

Figura �� – Histogramas da métrica DC para subconjuntos dos modelos criados nos treina-
mentos rápidos, agrupados pelos parâmetros de treinamento, quando aplicados
ao conjunto de teste.
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�.�.�.� Elemento do Conjunto de Teste

Como exemplo, apresentamos as con�gurações subsuperfície (densidade e velocidade)
de um elemento retirado do conjunto de teste (Fig. ��) com sua respectivas imagens sísmicas
com e sem a presença de múltiplas (Fig. ��). Nas imagens sísmicas podemos observar a presença
das múltiplas, como esperado, e notar como um número muito reduzido de todos os sinais
recebidos é oriundo de re�exões diretas. Em seguida, temos o resultado da aplicação de
diferentes modelos de aprendizado de máquina sobre este exemplo (Fig. �� a Fig. ��), onde
podemos veri�car visualmente a saída prevista pelo modelo, o tratamento da saída prevista
pelo modelos para formar uma máscara (a partir da seleção apenas dos pontos com valor maior
que 0, 5) e a diferença entre esta máscara e a máscara-alvo �. Embora os dados apresentados em
�.�.� sejam mais signi�cativos, uma vez que tratam de todo o conjunto de teste, é importante
poder visualizar a aplicação dos diferentes modelos a uma amostra, bem como saber como estes
resultados são avaliados pela métrica DC (Tab. �). Observe que o desempenho dos modelos
na amostra não repetem exatamente a ordem observada nos resultados para todo o conjunto
de teste (Tab. �), mas que a distinção entre o grupo dos modelos com melhor performance
(RESUNET++ ��BN, MobileNetV�-UNET, RESUNET++ ��BN, UNET ��BN, RESUNET
��BN e RESUNET++ ��BN MSE) se manteve preservada:

Figura �� – Amostra de sistema subsuperfície do conjunto de teste.

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas de elemento do conjunto de teste.

� Amáscara-alvo é obtida a partir da imagem sísmica semmúltiplas internas, sendo selecionados todos os pontos
com valor diferente de 0, ou seja, todos os pontos em que ocorre uma re�exão primária, independentemente
de seu valor absoluto.
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Figura �� – RESUNET++ �� aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET++ ��BN MSE aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET++ ��BN BCE aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura �� – RESUNET++ ��BN ��K aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET �� aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET ��BN aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura �� – UNET �� aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – UNET ��BN aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Modelo DC
RESUNET++ ��BN �,����
UNET ��BN �,����
RESUNET++ ��BN MSE �,����
RESUNET ��BN �,����
RESUNET++ ��BN �,����
MobileNetV�-UNET �,����
RESUNET ��BN �,����
UNET �� �,����
RESUNET++ �� �,����
RESUNET++ ��BN BCE �,����
RESUNET++ ��BN ��K �,����
RESUNET �� �,����

Tabela � – Medida numérica da aplicação dos diferentes modelos a um exemplo do conjunto
de teste.

A Tabela � ilustra, para essa amostra, nossas observações anteriores sobre a escolha de
métricas, bem como sobre o uso de conjuntos de treinamento menores.
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�.�.� Generalização
A �m de avaliar a capacidade de generalização dos diferentes modelos treinados, além

do conjunto de teste serão utilizados � cenários geológicos diferentes: camadas paralelas (Fig.
��), domo de sal homogêneo (Fig. ��) e domo de sal heterogêneo com um reservatório abaixo
do mesmo (Fig. ��). Estes cenários serão preparados no nosso Simulador Recursivo para avaliar
nossos modelos de remoção de múltiplas.

Figura �� – Sistema de camadas paralelas

Figura �� – Sistema de domo de sal homogêneo

Figura �� – Sistema de domo de sal heterogêneo sobre reservatório
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Para as diferentes camadas de subsuperfície foram consideradas velocidades entre
2.800 e 4.500m/s e densidades entre 2 e 2.6g/cm3. Para o sal, foram consideradas veloci-
dades de 4.500 a 5.000m/s e densidades de 2.16 a 2.5g/cm3. Para o reservatório, usamos a
velocidade de 2.400m/s e densidade de 1.6g/cm3.

As imagens sísmicas vistas nas �guras ��, �� e �� mostram a simulação recursiva
aplicada a estes sistemas geológicos.

�.�.�.� Camadas Paralelas

Nas Figuras �� a �� podemos ver a aplicação dos modelos ao cenário de placas paralelas.
Pode-se observar o ótimo resultado dos modelos RESUNET++ ��BN e RESUNET ��.

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas do sistema de camadas paralelas

Figura �� – RESUNET++ �� aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada no cenário de camadas paralelas
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Figura �� – RESUNET++ ��BN MSE aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – RESUNET++ ��BN BCE aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – RESUNET++ ��BN ��K aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – RESUNET �� aplicada no cenário de camadas paralelas
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Figura �� – RESUNET ��BN aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – UNET �� aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – UNET ��BN aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de camadas paralelas

A métrica DC para este cenário (Tab. �) nos permite fazer comparações com o de-
sempenho dos modelos no conjunto de teste (Tab. �). Primeiramente é preciso observar que
os resultados, para todos os modelos, são substancialmente piores neste cenário do que no
conjunto de teste. Destaca-se a constatação de que o modelo RESUNET �� teve um desempe-
nho (relativo aos demais modelos) substancialmente melhor, enquanto o modelo RESUNET++
��BN MSE teve um desempenho pior.
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Modelo DC
RESUNET++ ��BN �,����
RESUNET �� �,����
RESUNET++ ��BN �,����
RESUNET ��BN �,����
MobileNetV�-UNET �,����
UNET �� �,����
UNET ��BN �,����
RESUNET++ �� �,����
RESUNET++ ��BN MSE �,����
RESUNET++ ��BN ��K �,����
RESUNET++ ��BN BCE �,����

Tabela � – Paralelas - Tabela de resultados

Também nos treinamentos rápidos (Tab. �) observamos um desempenho máximo
substancialmente inferior aos resultados da Tabela �. A diferença de resultados entre a RE-
SUNET++ e as demais arquiteturas é muito maior, porém, bem como para conjuntos de
treinamento muito pequenos (com �K ou ��K amostras).

�.�.�.� Domo de Sal Homogêneo

Nas Figuras �� a �� podemos ver a aplicação dos modelos ao cenário de domo de
sal homogêneo. Observa-se um excelente desempenho de todos os modelos, com exceção do
modelo RESUNET++ ��BN ��K.

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas do sistema de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET++ �� aplicada no cenário de domo de sal homogêneo
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Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET++ ��BN MSE aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET++ ��BN BCE aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET++ ��BN ��K aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada no cenário de domo de sal homogêneo
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Figura �� – RESUNET �� aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET ��BN aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – UNET �� aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – UNET ��BN aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo
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Na Tabela � vemos como o desempenho dos modelos se traduz para a métrica DC.

Modelo DC
RESUNET++ ��BN �,����
RESUNET++ ��BN BCE �,����
RESUNET ��BN �,����
UNET �� �,����
MobileNetV�-UNET �,����
RESUNET++ �� �,����
RESUNET �� �,����
UNET ��BN �,����
RESUNET++ ��BN MSE �,����
RESUNET++ ��BN �,����
RESUNET++ ��BN ��K �,����

Tabela � – Domo de sal homogêneo - Tabela de resultados

Na Tabela � a maioria dos parâmetros apresenta resultados máximos melhores do que
os vistos na Tabela �. Apenas a RESUNET e conjuntos de treinamento com 1.000 amostras
apresentaram resultados piores.

�.�.�.� Domo de Sal Heterogêneo sobre Reservatório

Nas Figuras �� a �� podemos ver a aplicação dos modelos ao cenário de domo de sal
heterogêneo sobre reservatório. Destaca-se o desempenho do modelo MobileNetV�-UNET.

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas do sistema de domo de sal heterogêneo
sobre reservatório
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Figura �� – RESUNET++ �� aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório

Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reser-
vatório

Figura �� – RESUNET++ ��BN MSE aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre
reservatório

Figura �� – RESUNET++ ��BN BCE aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre
reservatório
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Figura �� – RESUNET++ ��BN ��K aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre
reservatório

Figura �� – RESUNET++ ��BN aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reser-
vatório

Figura �� – RESUNET �� aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório

Figura �� – RESUNET ��BN aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reserva-
tório



Capítulo �. Experimentos Computacionais e Resultados ��

Figura �� – UNET �� aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório

Figura �� – UNET ��BN aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre
reservatório

Na Tabela � vemos com clareza os diferentes resultados da aplicação dos modelos ao
cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório.

Modelo DC
MobileNetV�-UNET �,����
UNET ��BN �,����
RESUNET++ ��BN �,����
RESUNET ��BN �,����
RESUNET++ ��BN MSE �,����
RESUNET �� �,����
RESUNET++ ��BN BCE �,����
RESUNET++ �� �,����
UNET �� �,����
RESUNET++ ��BN �,����
RESUNET++ ��BN ��K �,����

Tabela � – Domo de sal heterogêneo sobre reservatório - Tabela de resultados
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Na Tabela �� veri�camos uma grande homogeneidade nos resultados máximos entre os
diversos parâmetros, com exceção da arquitetura RESUNET, da métrica MAE e de conjuntos
de treinamento com 1.000 amostras.
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�.� Imagens sísmicas com convolução

�.�.� Redes neurais
Para avaliação da remoção de múltiplas com convolução (vide C.�) serão utilizadas �

diferentes arquiteturas, baseadas na RESUNET++, RESUNET, UNET e MobileNetV�-UNET.
Todas as redes usam o erro absoluto médio (MAE em inglês) como métrica de treinamento e
tem a função linear como função de ativação da última camada:

RESUNET++: A arquitetura RESUNET++ com � camadas de codi�cação e decodi�cação,
sendo a primeira camada de codi�cação com �� �ltros, mas com uma camada extra de
Batch Normalization na entrada da rede.

RESUNET: A arquitetura RESUNET com � camadas de codi�cação e decodi�cação, sendo
a primeira camada de codi�cação com �� �ltros, mas com uma camada extra de Batch
Normalization na entrada da rede.

UNET: A arquitetura UNET com � camadas de codi�cação e decodi�cação, sendo a primeira
camada de codi�cação com �� �ltros, mas com uma camada extra de Batch Normalization
na entrada da rede.

MobileNetV�-UNET: O encoder pré-treinado da arquitetura MobileNet v� com o decoder
da UNET, implementados pela biblioteca Segmentation Models.

�.�.� Conjunto de teste
Na Tabela �� temos resultados próximos para todos os modelos, exceto para o modelo

baseado na UNET.

Modelo MAE
RESUNET 2, 3887.10�3

MobileNetV�-UNET 2, 9824.10�3

RESUNET++ 4, 3277.10�3

UNET 1, 7203.10�2

Tabela �� – Tabela de resultados do conjunto de teste. Devido ao longo tempo necessário para
o treinamento de cada modelo, não foi possível realizar múltiplos treinamentos e
assim estimar a variância das medidas.

Realizando múltiplos treinamentos rápidos, obtivemos as seguintes estatísticas para a
MAE no conjunto de teste (Fig. ��, Tab. �� e Fig. ��):
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Figura �� – Histograma log da métrica MAE dos modelos criados nos treinamentos rápidos
aplicados no conjunto de teste.

Podemos observar na Tabela �� que a maior variação nos valores mínimos de MAE
para os treinamentos rápidos ocorreu entre as diferentes arquiteturas e para os modelos com
treinados com conjuntos de treinamento com 1.000 amostras.

Para analisarmos os diferentes parâmetros, os histogramas do log da métrica MAE
consideram apenas os modelos para os quais log (MAE)  10 (Fig. ��), pois isso nos permite
visualizar adequadamente a distribuição dos resultados relevantes. Nestes histogramas, po-
demos notar que as diferentes arquiteturas tem distribuições bem diferentes de log (MAE),
assim como os diferentes tamanhos de conjunto de treino. Já o número de �ltros na primeira
camada de codi�cação e a presença ou não de uma camada extra de Batch Normalization na
entrada da rede não apresentam comportamentos tão diferentes entre si.
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Figura �� – Histograma do log da métrica MAE para subconjuntos dos modelos selecio-
nados pelos parâmetros de treinamento, �ltrados pelos modelos para os quais
log (MAE)  10.
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�.�.�.� Elemento do Conjunto de Teste

Para facilitar a compreensão, usamos aqui a mesma geologia de teste utilizada anteri-
ormente.:

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas de elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET++ aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – RESUNET aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura �� – UNET aplicada em elemento do conjunto de teste.

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada em elemento do conjunto de teste.

Na Tabela �� vemos um resultado bastante distinto da Tabela ��. Observando a
Figura ��, �ca claro que o modelo RESUNET++ não está produzindo uma imagem sísmica
adequada. Também podemos apreciar como a grande diferença qualitativa entre os resultados
da RESUNET (Fig. ��) e UNET (Fig. ��) e o resultado da MobileNetV�-UNET (Fig. ��) se
traduz em suas métricas MAE.

Modelo MAE
MobileNetV�-UNET 1, 2487.10�5

RESUNET 6, 2036.10�4

UNET 7, 5746.10�4

RESUNET++ 6, 1442.10�2

Tabela �� – Resultados de um exemplo do conjunto de teste.

Na Tabela �� os melhores resultados para os treinamentos rápidos apresentaram uma
variação menor do que na Tabela ��, sendo que todos esses resultados foram melhores para a
amostra do conjunto de teste do que para o conjunto de teste como um todo.

�.�.� Generalização
A convolução da simulação recursiva destes sistemas geológicos gera as imagens

sísmicas apresentadas nas Figuras ��, �� e ��.
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Temos, para cada cenário e para cada modelo de Rede Neural Profunda: a imagem
sísmica sem múltiplas prevista pelos nossos modelos e a diferença entre as duas (demais Figs.
�� a ��).

Para todos os cenários, observamos que o resultado geral dos diferentes modelos é
consistente com o que observamos para o exemplo do conjunto de teste, mas os resultados
gerados pela UNET e RESUNET apresentam artefatos visíveis que não ocorreram nas Figuras
�� e ��.

Da mesma forma, a MAE de cada cenário (Tabelas ��, �� e ��) e os resultados dos
treinamentos rápidos (Tabelas ��, �� e ��) corroboram os resultados das Tabelas �� e ��,
respectivamente.

�.�.�.� Camadas Paralelas

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas do sistema de camadas paralelas

Figura �� – RESUNET++ aplicada no cenário de camadas paralelas
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Figura �� – RESUNET aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – UNET aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de camadas paralelas

Modelo MAE
MobileNetV�-UNET 2, 8990.10�5

UNET 2, 2137.10�3

RESUNET 2, 4359.10�3

RESUNET++ 6, 1850.10�2

Tabela �� – Paralelas - Tabela de resultados

Na Tabela ��, os resultados para a RESUNET++ foram substancialmente piores que
seus pares, assim como para os modelos treinados com até 10.000 amostras.
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�.�.�.� Domo de Sal Homogêneo

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas do sistema de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET++ aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo
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Figura �� – UNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Na Tabela ��, observamos que o cenário de domo de sal homogêneo teve resultados
consistentes com o de camadas paralelas e com o exemplo do conjunto de treinamento.

Modelo MAE
MobileNetV�-UNET 5, 7895.10�6

UNET 7, 1674.10�4

RESUNET 9, 3617.10�4

RESUNET++ 6, 1165.10�2

Tabela �� – Domo de sal homogêneo - Tabela de resultados

Na Tabela ��, vemos que a MobileNetV�-UNET e a RESUNET++ tiveram desempe-
nhos ligeiramente piores do qe seus pares.
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�.�.�.� Domo de Sal Heterogêneo sobre Reservatório

Figura �� – Imagens sísmicas com e sem múltiplas do sistema de domo de sal heterogêneo
sobre reservatório

Figura �� – RESUNET++ aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório

Figura �� – RESUNET aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório
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Figura �� – UNET aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre reservatório

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de domo de sal heterogêneo sobre
reservatório

Na Tabela ��, novamente temos resultados consistentes com os dos exemplos anterio-
res.

Modelo MAE
MobileNetV�-UNET 7, 0832.10�5

UNET 1, 1030.10�3

RESUNET 1, 2620.10�3

RESUNET++ 6, 1165.10�2

Tabela �� – Domo de sal heterogêneo sobre reservatório - Tabela de resultados

Assim, como na Tabela ��, na Tabela �� temos um pior desempenho para as arquite-
turas MobileNetV�-UNET e a RESUNET++, mas ainda próximos a seus pares.
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�.�.� Método de Diferenças Finitas
As imagens sísmicas para os � cenários simuladas em MDF, assim como a imagem

sísmica sem múltiplas prevista por cada modelo são apresentadas nas �guras �� a ���.

Embora neste trabalho não tenhamos obtido as imagens sísmicas sem múltiplas si-
muladas em MDF, o que nos impede de obter métricas e de ilustrar os pontos de erro, é
possível apreciar qualitativamente que há uma boa correlação de qualidade com os resultados
anteriormente apresentados na seção �.�.

Figura �� – Camadas paralelas

Figura �� – RESUNET++ aplicada no cenário de camadas paralelas
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Figura �� – RESUNET aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – UNET aplicada no cenário de camadas paralelas
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Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de camadas paralelas

Figura �� – Domo de sal homogêneo
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Figura �� – RESUNET++ aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – RESUNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo
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Figura �� – UNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo

Figura �� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo
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Figura �� – Domo de sal heterogêneo com reservatório

Figura ��� – RESUNET++ aplicada no cenário de domo de sal homogêneo sobre reservatório
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Figura ��� – RESUNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo sobre reservatório

Figura ��� – UNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo sobre reservatório
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Figura ��� – MobileNetV�-UNET aplicada no cenário de domo de sal homogêneo sobre
reservatório
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�.� Análise dos Resultados

�.�.� Imagens sísmicas sem convolução
Para as imagens sísmicas não convoluídas, a performance dos modelos no conjunto

de teste (Tab. �) deixa clara a importância de usarmos uma camada de Batch Normalization
na entrada da rede para os dados da simulação. As vantagens da RESUNET++ ��BN (Dice
Coeficient 0, 9879) nas métricas do modelo, embora numericamente pequenas, demonstram
a superioridade da arquitetura. Em comparação com a RESUNET++��BN (Dice Coeficient
0, 9854), por exemplo, vemos como a presença de um maior número de �ltros na rede teve
impacto positivo apreciável, embora pequeno.

O conjunto dos resultados sugere que a RESUNET não possui superioridade frente à
UNET na maioria dos cenários, com exceção com o de camadas paralelas. Também veri�camos
que a métrica de treinamento Focal Loss é a mais adequada para esta tarefa, com grandes perdas
ao adotar outras métricas. Também vemos que, em comparação com os modelo treinados
com ���.��� exemplos, o modelo treinado com ��.��� exemplos tem pior desempenho, o que
deixa claro a importância de uma grande massa de dados de treinamento.

Analisando os resultados dos � primeiros cenários sem convolução da veri�cação
de generalização (Figs. �� a �� e �� a ��, respectivamente), podemos observar que o modelo
RESUNET++ ��BN generalizou muito bem para esses cenários inéditos. No terceiro cenário
(Figs. �� a ��), mais complexo e de difícil tratamento, o modelo não teve uma performance
tão boa, tendo a MobileNetV�-UNET exibido um resultado distintamente melhor do que as
demais arquiteturas.

O percentual de modelos de cada classe presente na faixa superior (5o percentil) de
valores (Tab. ��) corrobora a análise anterior sobre a Focal Loss e a Batch Normalization. Fica
mais evidente a importância do tamanho do conjunto de treinamento. Embora as diferenças
não sejam muito grandes, vemos que a UNET é a arquitetura com maior representatividade
neste conjunto, o que sugere uma menor sensibilidade desta arquitetura a con�gurações
subótimas. Também observa-se uma predominância no uso de �� �ltros na primeira camada
convolucional.
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Contagem Total Percentual
Arquitetura MobileNetV�-UNET � ��� 4, 17%

RESUNET �� ��� 3, 65%
RESUNET++ �� ��� 4, 86%
UNET �� ��� 6, 94%

Base �� �� ��� 4, 05%
�� �� ��� 6, 25%

Batch Normalization Não �� ��� 3, 12%
Sim �� ��� 7, 18%

Métrica BCE � ��� 0, 00%
Focal Loss �� ��� 15, 22%
MAE � ��� 0, 00%

Tamanho Treino (K) � � ��� 0, 00%
�� � ��� 0, 43%
�� �� ��� 7, 91%
��� �� ��� 11, 97%

Todos Parâmetros �� ���� 5, 07%

Tabela �� – Estatísticas sobre a ocorrência dos modelos na faixa superior (�%) de valores da
métrica DC.

Conforme podemos observar (Tab. ��), os múltiplos treinamentos de cada combinação
de parâmetros resultaram em valores de DC com boa correlação, para cada parâmetro �xado.
Ou seja, não foram muito diferentes entre si.

Média Desvio Padrão
Arquitetura MobileNetV�-UNET 0, 91 0, 03

RESUNET 0, 87 0, 03
RESUNET++ 0, 86 0, 02
UNET 0, 86 0, 03

Base �� 0, 85 0, 01
�� 0, 88 0, 01

Batch Normalization Não 0, 83 0, 00
Sim 0, 90 0, 01

Métrica BCE 0, 83 0, 02
Focal Loss 0, 84 0, 01
MAE 0, 87 0, 02

Tamanho Treino (K) � 0, 82 0, 02
�� 0, 83 0, 01
�� 0, 86 0, 03
��� 0, 90 0, 02

Todos Parâmetros 0, 87 0, 01

Tabela �� – Estatísticas da correlação entre os resultados de múltiplos treinamentos de cada
combinação de parâmetros com dados não convoluídos.
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�.�.� Imagens sísmicas com convolução
Para as imagens sísmicas convoluídas, podemos constatar que não foi possível obter

um modelo da RESUNET++ capaz de gerar um resultado minimamente aceitável. Para as redes
RESUNET e UNET obtivemos resultados intermediários. Conseguimos, no entanto, obter
ótimos resultados com o modelo MobileNetV�-UNET. É importante notar que os valores da
MAE no conjunto de teste (Tab. ��) não se re�etiram perfeitamente nos diferentes cenários
(Tabs. ��, ��, �� e ��)

Nas imagens sísmicas obtidas por simulação de MDF, observamos que o o desempenho
de cada modelo foi bastante parecido com os exemplos de imagens sísmicas convoluídas, o
que sugere que o treinamento com dados obtidos pelo simulador recursivo pode ser adequado
para dados mais realistas, entretanto não possuímos as imagens sem múltiplas para quanti�car
este desempenho.

Analisando o Percentual de modelos de cada classe presente no 5o percentil inferior
(Tab. ��), observamos uma ocorrência distintamente maior de modelos com a Arquitetura
RESUNET, �� �ltros na Base e 100.000 elementos no conjunto de treinamento.

Contagem Total Percentual
Arquitetura MobileNetV�-UNET � �� 4, 17

RESUNET �� ��� 13, 61
RESUNET++ � ��� 0, 00
UNET � ��� 1, 56

Base �� �� ��� 7, 02
�� � ��� 3, 19

Batch Normalization Não �� ��� 5, 63
Sim �� ��� 4, 59

Tamanho Treino (K) � � ��� 1, 29
�� � ��� 3, 29
�� �� ��� 6, 45
��� �� ��� 9, 15

Todos Parâmetros �� ��� 5, 04

Tabela �� – Estatísticas sobre a ocorrência dos modelos na faixa inferior (�%) de valores da
MAE.

Conforme podemos observar (Tab. ��), os múltiplos treinamentos de cada combinação
de parâmetros com dados convoluídos resultaram, em diversos casos, em valores com baixa
correlação. Ou seja, o uso de uma mesma combinação de parâmetros gerou resultados pouco
semelhantes entre si.
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Média Desvio Padrão
Arquitetura MobileNetV�-UNET 0, 76 0, 11

RESUNET 0, 45 0, 12
RESUNET++ 0, 32 0, 48
UNET 0, 85 0, 03

Base �� 0, 33 0, 48
�� 0, 33 0, 48

Batch Normalization Não 0, 33 0, 48
Sim �0, 01 0, 00

Tamanho Treino (K) � 0, 34 0, 47
�� 0, 99 0, 01
�� 0, 32 0, 48
��� 0, 32 0, 48

Todos Parâmetros 0, 33 0, 47

Tabela �� – Estatísticas da correlação entre os resultados de múltiplos treinamentos de cada
combinação de parâmetros com dados convoluídos.
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Conclusão

Nesta investigação, dedicamos nossos esforços ao desenvolvimento do Simulador
Recursivo, uma ferramenta essencial para o avanço do estudo sobre a distinção entre múltiplas
e re�exões primárias utilizando Redes Neurais. Ao longo do processo, tínhamos importantes
hipóteses a con�rmar, e constatamos que os produtos gerados pelo Simulador Recursivo
fornecem elementos su�cientes para que uma Rede Neural possa de fato aprender a fazer essa
distinção tão crucial. Ao validar nossas hipóteses, comprovamos que várias Redes Neurais
treinadas utilizando os cenários geológicos modelados com senoidais obtiveram um bom
desempenho. Esse resultado positivo não se limitou apenas aos cenários gerados pelo mesmo
algoritmo usado no treinamento, mas se estendeu a cenários geológicos diversos e distintos.
Essa descoberta é especialmente relevante, pois indica que a Rede Neural desses modelos ad-
quiriu a capacidade de generalização, tornando-se versátil o su�ciente para lidar com desa�os
além daqueles com os quais foi treinada. A possibilidade de as Redes Neurais demonstrarem
um bom desempenho em cenários diferentes dos encontrados durante o treinamento é um
resultado altamente promissor. Isso sugere que nossa abordagem de utilizar os cenários geoló-
gicos modelados por senoidais como base de treinamento proporcionou uma representação
adequada e abrangente de elementos essenciais para a tarefa de distinguir múltiplas de re�e-
xões primárias. A capacidade de generalização da rede mostra que o uso de um conjunto de
treinamento parametrizado por ondas senoidais promove uma boa independência dos modelos
treinados em relação a diferentes cenários geológicos, que é uma limitação frequentemente
presente em outros trabalhos.

Como principal resultado positivo, enfatiza-se o notável sucesso alcançado pelo mo-
delo MobileNetV�-UNET na remoção de múltiplas em imagens sísmicas que passaram pelo
processo de convolução e em imagens obtidas por simulação em MDF. Essa conquista é impor-
tante para o avanço da tecnologia de processamento sísmico, uma vez que a remoção e�ciente
das múltiplas é fundamental para obter uma melhor interpretação das re�exões primárias,
contribuindo para uma análise mais precisa das camadas geológicas.

Além disso, ao adotar a arquitetura RESUNET++ nas imagens sísmicas sem convolução,
constatamos um ganho consistente nos resultados, o que sinaliza possibilidades ainda maiores
de aprimoramento à medida que novas e avançadas arquiteturas de Redes Neurais forem
empregadas.

Outro ponto relevante de nossas descobertas foi o benefício proporcionado pelo uso
da camada de Batch Normalization no início da rede para imagens sem convolução. Essa técnica
contribuiu de forma notável para a estabilização do processo de treinamento da Rede Neural,
otimizando sua capacidade de aprender com maior e�ciência e precisão. A aplicação bem-
sucedida dessa camada mostra como a escolha cuidadosa dos componentes da arquitetura de
uma Rede Neural pode resultar em avanços signi�cativos em sua performance, e isso nos abre
novas perspectivas para futuras pesquisas no campo do processamento de imagens sísmicas.
Também destacamos a clara superioridade da métríca de Focal Loss nos treinamentos com
imagens sem convolução.

Talvez o aspecto mais promissor de nossos estudos seja a constatação de que as dife-
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rentes arquiteturas podem ser treinadas com sucesso para a remoção de múltiplas, inclusive
as internas, desde que seja fornecido um volume adequado e representativo de dados de
treinamento. Esse resultado é extremamente animador, pois evidencia o potencial da Rede
Neural em aprender com diversidade de informações e cenários, proporcionando uma habili-
dade notável de generalização. A capacidade de operar de forma independente e precisa em
diferentes cenários geológicos representa um ganho signi�cativo de uma limitação comum
em outros estudos, o que abre novas perspectivas para sua aplicação em um amplo espectro
de aplicações práticas. Essa conquista é um estímulo para investigações futuras que almejem
ainda mais aprimoramentos e avanços na área.

Para as imagens sísmicas com convolução, o desempenho dos modelos RESUNET++
foi pior do que o das demais arquiteturas, em especial o modelo treinado convencionalmente.
Entendemos que isto indica um maior desa�o para o treinamento de modelos baseados nesta
arquitetura.

Quanto ao tamanho do conjunto de treinamento, identi�camos que há uma grande
diferença para modelos treinados com menos de 50.000 exemplos, mas uma diferença menor
acima disso. Isto indica que em treinamentos futuros pode ser mais interessante buscar criar
conjuntos de treinamento ainda mais abrangentes, ao invés de simplesmente aumentar o seu
tamanho.

Diferentemente do observado para as imagens sem convolução, a baixa correlação
na maioria dos casos entre os resultados de múltiplos treinamentos rápidos para imagens
com convolução sugere haver uma forte in�uência de fatores não-controlados (tais como a
inicialização dos pesos da rede ou a separação dos conjuntos de treinamento e de validação)
na qualidade �nal dos modelos assim parametrizados. Uma hipótese é que a estratégia de
treinamentos rápidos tenha sido muito agressiva para a convergência dos parâmetros internos
das redes mais complexas, que apresentaram menor correlação.

O excelente desempenho exempli�cado pela rede MobileNetV�-UNET nas imagens
com convolução representa um ponto de partida promissor para novos desenvolvimentos
a partir de nosso trabalho. Reconhecemos que ainda há espaço para aprimoramentos e re-
�namentos, mas, ao avaliar os resultados obtidos até o momento, percebemos que estamos
construindo uma base sólida para futuras pesquisas. A abordagem adotada de construir um
conjunto de treinamento diversi�cado através de senoidais parametrizadas, com baixo custo
computacional, permitiu uma cobertura e�ciente de diferentes modelos geológicos. Essa con-
quista é particularmente signi�cativa, pois supera uma das principais di�culdades observadas
em outros trabalhos de processamento sísmico, onde a generalização para além dos modelos
geológicos presentes no treinamento tem sido um desa�o recorrente. O resultado do trabalho
é animador, pois estimula a busca por melhorias na aplicação de novas Redes Neurais, visando
aprimorar seu desempenho e uso em problemas sísmicos desa�adores.

Como investigação futura, uma possibilidade seria a criação de uma versão aprimorada
do Simulador Recursivo utilizando o método de ray-tracing. Essa abordagem proporcionaria
simulações mais precisas da propagação das frentes de onda no plano, no lugar de repetidas
simulações de o�set zero. Com a aplicação do ray-tracing, poderíamos obter resultados mais
realistas e detalhados, permitindo uma análise mais re�nada e minuciosa das características
sísmicas. Essa evolução no simulador permitiria a inclusão de exemplos de interações mais
complexas entre ondas sísmicas e estruturas geológicas, aprimorando o treinamento das Redes
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Neurais com cenários mais realistas.

Outro aspecto a ser explorado em futuras investigações é a aplicação de diferentes
tratamentos aos produtos gerados pelo Simulador Recursivo. Seria relevante investigar os
efeitos da convolução com diferentes wavelets e da adição de ruídos diversos, por exemplo.
Essas abordagens poderiam fornecer informações valiosas sobre como a variação das wavelets
ou a presença de ruídos afetam o desempenho e a capacidade de generalização das Redes
Neurais treinadas com esses dados.

Também entendemos que aprimoramentos e novos desenvolvimentos na metodologia
para a geração dos modelos geológicos que originam os dados de treinamento podem ser um
elemento chave para o treinamento de modelos com capacidade de generalização ainda maior.

Além disso, explorar novas arquiteturas de Redes Neurais para a tarefa de remoção
de múltiplas internas e de superfície, inclusive incorporando as arquiteturas aqui estudadas,
também é um caminho promissor para pesquisas futuras. O campo de redes neurais profun-
das está em constante evolução, com novas arquiteturas e técnicas surgindo regularmente.
Investigar o desempenho de diferentes arquiteturas pode oferecer entendimentos valiosos
para melhorar ainda mais a precisão e a e�cácia das Redes Neurais na tarefa de remoção de
múltiplas de imagens sísmicas.

Com essas possíveis direções de pesquisa, novos trabalhos podem contribuir signi�-
cativamente para o avanço da área de processamento sísmico e da aplicação de técnicas de
aprendizado de máquina em problemas geofísicos complexos.
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APÊNDICE A – Aprendizado de Máquina

A.� IoU
No nosso trabalho, a métrica Intersection over Union (também conhecida como Índice

Jaccard) nos dá a razão entre o número de pontos que foram corretamente classi�cados como
re�exões primárias, em relação à união dos pontos que são de fato re�exões primárias com
todos os pontos que foram estimados como sendo re�exões primárias.

IoU =
y \ ypred

y [ ypred
=

TP

TP + FP + FN
(A.�)

A.� Focal Loss
A Focal Loss (LIN et al., ����) é uma versão da Entropia Cruzada Binária em que um

peso é atribuído a cada classe, de maneira que as classes com maior di�culdade de classi�-
cação tem um peso relativo maior na função de custo. Isso permite que o modelo aprenda
rapidamente a melhorar essas classes, acelerando o treinamento da rede.

FL(pt) = �(1� pt)
�
log(pt) (A.�)

Quando � > 0, o coe�ciente diminui rapidamente para classes cuja probabilidade é
muito alta, mas não tão rapidamente para classes cuja probabilidade é baixa.

A.� Dice Loss
A Dice Loss (MILLETARI; NAVAB; AHMADI, ����) é capaz de comparar a seme-

lhança entre duas máscaras mesmo que possuam classes muito desbalanceadas e é muito usada
em segmentação de imagens. Ela é dada por:

2TP

2TP + FP + FN
(A.�)

A.� Sensitividade
A Sensitividade nos diz, dentre todos os pontos que contém re�exões primárias, qual

proporção foi corretamente identi�cada.

Sensitividade =
TP

TP + FN
(A.�)
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A.� Precisão
A Precisão nos diz, dentre todos os pontos identi�cados como contendo re�exões

primárias, qual proporção foi corretamente identi�cada.

Precisao =
TP

TP + FP
(A.�)

A.� Engenharia de Características
A engenharia de características (feature engineering) é a criação de novas características

a partir do dado original. Nas primeiras redes neurais que usavam convoluções para identi�car
padrões em imagens, por exemplo, os �ltros tinham valores �xos, de�nidos manualmente, ao
invés de serem aprendidos a partir dos dados de treinamento.

A.� Curva Logística
A Curva Logística, também conhecida como sigmoide) é de�nida a partir dos parâ-

metros x0 (ponto médio) e k (declividade da curva):

f(x) =
1

1 + e�k(x�x0)
(A.�)
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APÊNDICE B – Redes Neurais

B.� Treinamento da Rede Neural
A etapa de backpropagation é onde acontece o aprendizado da Rede Neural. Após uma

etapa de avaliação da performance da Rede (chamada de forward pass), na qual o sinal de
entrada é propagado até a saída, obtém-se a medida do quanto a Rede errou em relação à
saída esperada. Na backpropagation o gradiente do erro é calculado em relação a todos os pesos
da rede e então os pesos são todos ajustados na direção de minimização do erro.

Dado um erro E na saída da última camada, seu gradiente será, para cada neurônio
ni,�1 na última camada, @E/@ni,�1. Para os neurônios nj,�2 da penúltima camada, serãoP

i(@E/@ni,�1)(@ni,�1/@nj,�2). E assim por diante. Como o cálculo do gradiente é feito
“de trás pra frente” (da camada de saída para a camada de entrada) seguindo a regra da cadeia,
deu-se o nome de backpropagation a esta etapa.

B.� Convolução
A camada de convolução realiza a aplicação de um �ltro em todos os pontos da

representação da imagem na sua entrada, por canal, como vemos na Figura ���.

Figura ��� – Convolução: o �ltro é aplicado em diferentes áreas (cinza), tendo o resultado de
seu produto escalar armazenado em uma célula referente a seu ponto central.
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A aplicação de um �ltro gera uma nova representação da imagem. Assim, múltiplos
�ltros geram múltiplas representações. A essas representações denominamos “canais”. Em
cada camada da rede temos a passagem simultânea de múltiplos canais da imagem.

O resultado da convolução nos diz, para cada região da entrada, a similaridade com o
padrão presente no �ltro. Então, conforme os exemplos citados acima, na primeira camada
convolucional poderia haver um �ltro que nos informa em quais pontos da imagem há bordas
horizontais, outro que nos informa onde está presente uma determinada textura, outro
informa onde existem quinas, etc. Se aplicarmos uma outra camada convolucional na saída
desta primeira camada, teremos �ltros que detectam características mais abstratas, tais como
o desenho traçado por uma borda, o formato de uma área preenchida por uma textura, etc.
Assim, Redes Neurais Convolucionais (CNN em inglês) são capazes de identi�car padrões
nas imagens com alto grau de so�sticação.

B.� Max Pooling
A operação de Max Pooling extrai de uma área da representação da imagem (normal-

mente um quadrado �x�) o maior valor. Assim, a representação da imagem é reduzida à metade
de seu tamanho original, retendo os sinais mais fortes, como pode ser visto na Figura ���.
Dessa forma, a próxima camada da rede terá, numa determinada área, informações referentes
a uma área � vezes maior na imagem original. Assim, características presentes em distâncias
maiores, como a repetição de uma textura ou o contorno de um rosto, podem ser identi�cadas
nas camadas subsequentes.

1
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Figura ��� – Max Pooling: o valor máximo de cada área (cinza) é armazenado em sua posição
relativa às demais áreas.
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B.� Convolução Transposta
Convolução transposta é um tipo de convolução que resulta numa imagem com o

dobro do tamanho original. Num primeiro passo, novos pontos são inseridos entre cada
ponto da imagem original, com valor zero, como visto na Figura ���. Então é aplicada uma
convolução, a qual irá gerar uma representação da imagem em maior escala.

0 0 0 0 0 0
0 0 0

0 0 0 0 0 0
0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0
Convolução

Figura ��� – Convolução Transposta: duplicação do tamanho da imagem usando zeros, seguida
de convolução.

B.� Vanishing Gradient
Pela regra da cadeia, conforme as redes se tornam muito profundas o gradiente pode

se tornar muito pequeno para poder ser efetivo no ajuste dos pesos da rede. Ou seja, a rede
pode �car incapaz de aprender. Várias técnicas foram desenvolvidas para solucionar este
problema (vide B.� e B.�), o que permitiu o treinamento de redes profundas.

B.� Conexão Residual
A conexão residual é uma reentrada de informação na rede. Isso permite que a rede

“lembre”, após uma operação, do dado sobre o qual ela operou. Essa é uma das técnicas utilizadas
para resolver o problema do Vanishing Gradient.

Convolução

ConexãoResidual

Figura ��� – Conexão residual sobre uma convolução.

B.� Batch Normalization
A camada de Batch Normalization realiza uma normalização do sinal propagado pela

rede, o que ajuda a evitar o problema de Vanishing Gradient. Ao passar pela camada de Batch
Normalization, o sinal terá valor médio próximo de � e desvio padrão próximo de �. Os valores
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não são exatos, pois os coe�cientes de ajuste são calculados para um lote de entradas durante o
treinamento, e são �xados pelos valores de treinamento durante a inferência (KERAS, ����).

B.� Squeeze and Excitation
As camadas de Squeeze and Excitation (HU et al., ����) identi�cam e ampli�cam os

canais mais importantes na representação da imagem. Para cada canal é atribuído um peso, e
os canais são multiplicados por esses pesos. A rede aprende a fazer essa distribuição de pesos
de maneira que os canais mais importantes para o aprendizado são reforçados, enquanto que
canais menos importantes tem seu sinal enfraquecido. De certa forma, a ação das camadas
de Squeeze and Excitation (Fig. ���) é análoga à das camadas de atenção: ambas ajudam a rede
a reforçar informação relevante e a ignorar informação irrelevante, porém atuam em níveis
diferentes da informação.

Figura ��� – Bloco residual com Squeeze and Excitation. Imagem de (HU et al., ����).

B.� Atrous Spatial Pyramidal Pooling (ASPP)
As camadas de Atrous Spatial Pyramidal Pooling (ASPP) (CHEN et al., ����), são capazes

de extrair informações em várias escalas. Em uma Atrous Convolution, também conhecida como
“Convolução Dilatada”, a convolução é feita sobre pontos espaçados, “enxergando” uma região
maior da imagem sem incorrer em maior consumo de processamento ou memória do que uma
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convolução tradicional. A ASPP faz várias Convoluções Dilatadas (Fig. ���) em paralelo, cada
uma com um espaçamento diferente entre os pontos observados, e concatena os resultados.
Assim, pode detectar padrões relevantes em diferentes escalas.

Figura ��� – Convolução Dilatada: pontos espaçados (cinza) ao invés de área contínua.

B.�� Camadas de Atenção
Os mecanismos de Atenção (VASWANI et al., ����), (LI et al., ����) podem ser enten-

didas por uma analogia com a visão: assim como nossos olhos veem uma imagem focalizada no
centro de nossa visão e borrada ao redor, os mecanismos de Atenção aprendem a identi�car
quais partes da imagem precisam de mais destaque, aumentando seu peso, enquanto diminuem
o peso das partes menos importantes. Assim, melhoram a qualidade das características a serem
tratadas pela Rede. São utilizados nos blocos de decodi�cação na RESUNET++, antes das
Convoluções Transpostas, para identi�car as regiões mas importantes nas representações da
imagem.

B.�� UNET
Uma rede convolucional muito e�ciente é a UNET (RONNEBERGER; FISCHER;

BROX, ����) (WANG; YANG;MA, ����), a qual podemos dividir em três partes: uma “descida”
formada por convoluções (codi�cador) e Max Poolings, e depois uma subida (decodi�cador)
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formada por convoluções transpostas, formando um “U” (o que dá origem ao nome deste
modelo), conforme vemos na Figura ���.

Figura ��� – UNET. Imagem de (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, ����)

B.�� MobileNetV�-UNET
A biblioteca Segmentation Models� oferece a possibilidade de usar codi�cadores pré-

treinados no conjunto de dados “���� ILSVRC ImageNet” em conjunto com diversos decodi-
�cadores. A MobileNetV�-UNET, como o nome diz, é formada pelo codi�cador MobileNet
V� e pelo decodi�cador da UNET.

B.�� RESUNET
A rede convolucional RESUNET (ZHANG; LIU; WANG, ����) (QIAN et al., ����)

(Fig. ���) é derivada da UNET, inserindo conexões residuais dentro dos blocos convolucionais.
Um dos problemas em redes com muitas camadas é o risco do gradiente da rede se tornar tão
pequeno que a rede não consegue ajustar seus pesos. Para resolver esse problema, He et al. (HE
et al., ����) propuseram usar ligações que “pulam” uma ou mais camadas da rede, permitindo
que o sinal de camadas anteriores seja “lembrado” pela rede. A essas conexões chamamos de
“Conexões Residuais”.
� https://github.com/qubvel/segmentation_models
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Figura ��� – RESUNET. Imagem de (ZHANG; LIU; WANG, ����)

B.�� RESUNET++
A RESUNET++ (JHA et al., ����) é uma rede baseada na RESUNET, com a inclusão

de camadas de Squeeze and Excitation, Atrous Spatial Pyramidal Pooling e de “Atenção”. Como
toda arquitetura descendente da UNET, possui três partes: uma “descida” na qual a imagem é
codi�cada, uma base na qual temos a representaçãomais abstrata da imagem, e uma “subida” na
qual a imagem é decodi�cada, usando convoluções transpostas, de volta ao tamanho original.
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Figura ��� – RESUNET++. Imagem de (JHA et al., ����)
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APÊNDICE C – Geofísica

C.� Re�exão da Frente de Onda
Em um meio com densidade ⇢ em que ondas acústicas (paralelas à direção de propa-

gação) viajam com velocidade v, a impedância Z é dada por:

Z = ⇢v (C.�)

Quando uma frente onda acústica atinge perpendicularmente a interface entre dois
meios de impedâncias diferentes, ZA e ZB , a amplitude Ar da onda re�etida de uma onda
incidente de amplitude Ai é dada por:

Ar = Ai
ZB � ZA

ZB + ZA
(C.�)

Ou seja, quanto maior a diferença entre as impedâncias, maior a parcela da onda
que será re�etida (se Z1 > Z2, a onda é re�etida com uma diferença de fase ⇡) (KEAREY;
BROOKS; HILL, ����).

C.� Função Recursiva
A função recursiva utilizada no nosso simulador segue a seguinte lógica:

FUNÇÃO PULSAR(camada, tempo, pulso, sentido, com_múltiplas):

SE sentido == descida:

ida = PULSAR(PROXIMA_CAMADA(camada),

tempo+TEMPO_PERCURSO(camada),

pulso*ATENUAÇÃO(camada)*

COEFICIENTE_TRANSMISSÃO_DESCENDO(camada),

descida,

com_múltiplas)

vinda = PULSAR(camada,

tempo+TEMPO_PERCURSO(camada),

pulso*ATENUAÇÃO(camada)*

COEFICIENTE_REFLEXÃO_DESCENDO(camada),

subida,

com_múltiplas)

SE sentido == subida:

SE com_múltiplas == verdadeiro:

ida = PULSAR(camada,

tempo+TEMPO_PERCURSO(camada),

pulso*ATENUAÇÃO(camada)*
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COEFICIENTE_REFLEXAO_SUBINDO(camada),

descida,

com_múltiplas)

SE camada == primeira:

RETORNAR (tempo+TEMPO_PERCURSO(camada),

pulso*ATENUAÇÃO(camada))

SENÂO:

vinda = PULSAR(CAMADA_ANTERIOR(camada),

tempo+TEMPO_PERCURSO(camada),

pulso*ATENUAÇÃO(camada)*

COEFICIENTE_TRANSMISSÃO_SUBINDO(camada),

subida,

com_múltiplas)

RETORNAR ida + vinda

Sendo a atenuação da amplitude A0 do pulso ao atravessar uma camada dada por�:

Aprofundidade = A0e
�0,625

profundidadecamada
velocidadecamada (C.�)

O coe�ciente de re�exão de uma camadaA para uma camadaB é dado por(KEAREY;
BROOKS; HILL, ����, p. ��):

Ar = Ai
⇢BvB � ⇢AvA

⇢BvB + ⇢AvA
(C.�)

E o coe�ciente de transmissão por:

At = Ai
2⇢AvA

⇢BvB + ⇢AvA
(C.�)

Quando o pulso está descendo, A é a camada superior e B é a camada inferior. Na
subida, é o contrário.

A variável booleana com_múltiplas indica se queremos obter a imagem sísmica
com ou sem múltiplas.

C.� Modelos de Subsuperfície
Os modelos de subsuperfícies foram criados com o código

while z < nz-prof_max:

d = np.random.randint(prof_min,prof_max)

a = np.random.randint(0,prof_max)

k = np.pi/np.random.randint(50,nx)

� Consideramos um pulso de 25Hz e uma atenuação de energia de 0, 5dB�
�1). (KEAREY; BROOKS; HILL,

����, p. ��)
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fase = np.random.random()*np.pi*2

velocidade = np.random.randint(v_min,v_max)

rho = np.random.random()*(rho_max-rho_min)+rho_min

z = z + d

for x in range(nx):

profundidade = int(nz-z-a*np.sin(k*x+fase))

if profundidade < 0:

profundidade = 0

rast[x,:profundidade,0] = velocidade

rast[x,:profundidade,1] = rho

Onde nz é a profundidade do fundo do modelo (con�gurada em ��.���), prof_min e
prof_max são os tamanhos mínimo e máximo de uma interface entre camadas (con�gurados
em ��� e �.���, respectivamente), nx é a largura do modelo (���), v_min e v_max são as
velocidade mínima e máxima que uma camada pode apresentar, rho_min e rho_max são as
densidades mínima e máxima.

C.� Convolução de imagens sísmicas
Para geração das imagens sísmicas convoluídas usamos usamos uma função� para gerar

a wavelet Ricker centrada em 25Hz e a função convolve da biblioteca scipy.signal:

def ricker(f, length, dt):

t = np.arange(-length/2, (length-dt)/2, dt)

y = (1.0 - 2.0*(np.pi**2)*(f**2)*(t**2)) \

* np.exp(-(np.pi**2)*(f**2)*(t**2))

return y

def convolve_img(img):

convolved = np.zeros(img.shape)

wavelet = ricker(25, 3, 3/256)

for i in range(convolved.shape[0]):

convolved[i] = convolve(img[i], wavelet, mode=’same’)

return convolved

� adaptada de https://subsurfwiki.org/wiki/Ricker_wavelet
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