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Resumo

Reflexdes multiplas sio um ruido de tratamento complexo e computacionalmente caro no
imageamento sismico, o qual ¢ ferramenta fundamental para diversas atividades economicas,
como a industria de oleo e gas. No presente trabalho, investigamos a cria¢io de modelos de
aprendizado de maquina para remocao de mulciplas internas e de superficie livre de imagens
stsmicas. Um simulador foi implementado para gerar imagens sismicas com e sem mt'ﬂtiplas
em diversos cenarios geologicos. A seguir, redes neurais de diferentes tipos foram avaliadas ¢
testadas em cenarios geologicos nio vistos durante o treinamento. Os resultados demonstram
o treinamento adequado de diversos tipos de redes neurais, com modelos capazes de remover
as multiplas com erro absoluto médio de 7,91.107* quando aplicados a imagens sismicas
simuladas.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina. Geofisica. Mdltiplas Sismicas.



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 mu]tiple kinds of neural networks were adequately trained, with models capab]e
of removing multiples with a mean absolute error of 7.91.10™* when applied to simulated
seismic images.

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

A exploracio dos recursos naturais presentes no subsolo ¢ de extrema importancia
para a sociedade contemporanea. Muitas das reservas de recursos naturais que nossa sociedade
consome estdo contidas nele: metais, carvio, petroleo, gas, dentre outros. Conhecer o subsolo
também ¢ importante para viabilizar o desenvolvimento de novas técnicas de combate ao
aquecimento global, como por exemplo, 0 armazenamento de gas carbonico ¢ a geragio de
energia geotermal.

Uma vez que a observag¢io direta de cada trecho de grandes areas de interesse do
subsolo ¢ inviavel, especialmente em alto mar onde o solo esta muito distante para o emprego
de teenicas de observacio direta (perfuracio), sao utilizadas técnicas geofisicas para sondar
essas regioes a distancia. Uma das principais técnicas empregadas éo imageamento sismico
(KEAREY; BROOKS; HILL, 2013), que se assemelha a uma ultrassonografia do subsolo: ondas
mecanicas sio emitidas e ecoam nas camadas em subsuperficie. Detectores espalhados pela
superficie da agua ou do solo registram a amplicude das ondas mecanicas que chegam as
suas posicoes. O processamento cuidadoso dos dados obtidos possibilita a caracterizagio e
mapeamento das estruturas geologicas em subsuperficie. No segundo capitulo deste trabalho,
iremos detalhar melhor o método.

A técnica enfrenta diversos desafios, sendo um deles a presenca de reflexdes multiplas.
Essas reflexdes multiplas consistem em frentes de onda que sofreram mais de uma reflexio
antes de atingir os detectores, havendo reverberado dentro das muitas camadas do subsolo
¢ da lamina d’agua (se houver uma) (Fig. 1). Essas ondas se manifestam na imagem sismica
como repeticdes das reflexdes primarias, que sdo as frentes de onda que nos fornecem as
informagées que sabemos interpretar corretamente com as técnicas atuais, dificultando assim
o processamento do sinal. Desse modo, ¢ essencial conseguir eliminar de forma cuidadosa
as reflexdes multiplas dos dados adquiridos para extrair a melhor informacio possivel da
subsuperficie.

Fonte do Pulso

Reflexao Direta Mudiltipla

Figura 1 - Reflexdo Direta e Reflexio Mlﬁ]tipla
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Existem varias técnicas bem estabelecidas e de custo razoavel para a remogio das
mulciplas de superficie livre (aquelas nas quais a reverberacio ocorre entre os refletores ¢ a
superficie livre da agua ou do solo), tais como SRME (Surface-Related Multiple Elimination)
(VERSCHUUR; BERKHOUT; WAPENAAR, 1992), EPSI (Estimating Primaries by Sparse
Inversion) (GROENESTIJN; VERSCHUUR, 2009), ISS (Inverse Scattering Series) (CAR-
VALHO; WEGLEIN; STOLT, 2005) e Transformada de Radon (HAMPSON, 2005). Mas
a remociao de multiplas internas (aquelas cuja reverberagio ocorre nas camadas internas da
subsuperﬁ'cie) ainda ¢ um grande desafio paraa industria (CGG, 2022). Técnicas como a de
Marchenko (BROGGINI; SNIEDER; WAPENAAR, 2011), por exemplo, necessitam de um
grande poder computacional, de uma ¢tima qualidade dos dados adquiridos e, ainda, de boas
estimativas sobre as caracteristicas das camadas presentes na subsuperficie. Recentemente,
tem-se comecado a investigar a remogio de mulciplas internas e de superficie livre por modelos
de aprendizado de méquina. Os modelos sio treinados a partir de exemplos reais ou sintéticos,
dos quais foram removidas as multiplas através do uso de téenicas tradicionais. Dentre as
investigacoes recentes sobre o tema, destacamos trés exemplos:

Wang et al. (WANG et al., 2022) treinaram uma RESUNET a partir de perfis reais, cujas
multiplas de superficie livre foram filcradas com téenicas tradicionais. Para isso, realizaram
um processo de data augmentation utilizando um ruido de fundo e rota¢des dos dados. Em
seu trabalho, porém, a rede treinada com dados reais de um local 50 classificou bem dados de
locais préximos (geo]ogia semelhante). Para ap]icar a rede em locais com geo]ogias diferentes
seria preciso retreinar a rede.

Bugge et al. (BUGGE et al., 2021) tiveram uma outra proposta para o treinamento:
criaram as reflexdes primarias e multiplas de superficie livre matematicamente, de forma
aleatoria. Tiveram bons resultados aplicando a rede assim treinada em dados reais, removendo
as multiplas de superficie livre com menos perda de sinal do que no metodo tradicional.

Bao et al. (BAO et al., 2022) treinaram uma UNET usando tanto dados simulados,
como reais, o quais foram filtrados com técnicas tradicionais de remog¢io de multiplas de
superficie livre e internas. Assim como no trabalho de Wang et al., foi preciso retreinar a rede
para cada geo]ogia diferente.

Uma das limita¢oes no treinamento de modelos de aprendizado de maquina usando
como alvo dados obtidos pelas técnicas tradicionais de remocio de mulciplas ¢ que esses
modelos serdo, no maximo, tao bons na remogio de multiplas quanto as técnicas tradicionais.
Se fosse possivel obter dados perfeitamente limpos, por outro lado, poderiamos ambicionar
obter modelos capazes de uma remocio de multiplas melhor do que as téenicas tradicionais.
Seria possivel obter um conjunto de dados sinteticos simulados que ja sdo gerados sem as
multiplas internas ou de superficie? E possivel treinar um modelo com esses dados? Uma vez
treinado, o quao bem o modelo se aplica a diferentes conﬁguragées geolégicas?

Para responder a estas questdes sera necessario, primeiro, tentar criar um simulador
capaz de gerar os dois tipos de imagem sismica (com e sem reflexdes multiplas). O simulador
devera ser aplicado a diferentes modelos geologicos para producio de dados de treinamento.
A primeira etapa deste trabalho, portanto, sera gerar os dados de treinamento.

E preciso investigar se tal conjunto sera suficiente para o treinamento, ou seja, se ¢
possivel obter um modelo capaz de distinguir maltiplas de primarias a partir do conjunto de
informacoes que geramos. Esta sera a segunda etapa desta investigagao.
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Para responder a terceira questao, sera preciso verificar se o modelo assim treinado
sera capaz de generalizar seu aprendizado para situagdes distintas das que caracterizaram seu
treinamento. Este sera o ltimo passo desta investigacao.

Este trabalho esta dividido em 4 partes. As duas primeiras fornecem uma breve expo-
si¢do dos principais tépicos de Aprendizado de Mz’lquina e de Imagem Sismica relacionados a
este trabalho. Em seguida, ¢ detalhada a Metodologia adotada e os recursos computacionais
utilizados e desenvolvidos. Por fim, sdo expostos e discutidos os Resultados dos experimen-
tos. Nos apéndices podem ser encontradas explicagdes mais aprofundadas sobre alguns dos
clementos abordados nesta dissertacio.
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1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina ¢ um campo da Inteligéncia Artificial no qual nao ha um
humano programando regras, ensinando ao computador uma logica a ser seguida. Em vez disso,
as regras para inferéncia sdo extraidas de um conjunto de dados de exemplo. Especificamente,

. ! . ~ P ! li . .
no Aprendizado de Maquina Supervisionado, ¢ usada uma técnica na qual se treina um modelo
a partir de exemplos de entradas ¢ suas respectivas respostas esperadas.

A intencgio ¢ que 0 modelo treinado com esse conjunto de dados seja capaz de gerar
uma saida apropriada a partir de uma entrada inedica(RUSSEL; NORVIG, 2021). Por exemplo:
usando um longo historico de dados meteorologicos, pode-se tentar obter um modelo capaz de
estimar, a partir dos dados meteorologicos das horas anteriores, as condi¢oes meteorologicas
aproximadas nas horas seguintes.

Existem diversos tipos de modelos de Aprendizado de Maquina. Alguns sao baseados
nas chamadas Arvores de Decisao: a partir dos dados de treinamento o modelo aprende regras
a serem aplicadas aos dados, de maneira a separa-los em diferentes classes. Outro exemplo ¢ a
Regressio Logistica, em que uma curva logistica (vide A.7) ¢ ajustada aos dados, permitindo a
separacio de duas classes. Também existem modelos de Regressao Linear, em que um valor ¢
estimado como funcio linear dos valores de entrada. Neste trabalho, empregaremos modelos
de regressao e de classificacio de pontos de imagens baseados em Redes Neurais Profundas.

1.1  Redes Neurais

Redes Neurais sdo bastante antigas, remontado a década de 1950. Elas se baseiam em
complexas estruturas de conexdes entre “neurdnios artificiais” ligando uma entrada de dados
a uma saida de dados, conforme apresentado na Figura 2. Esses neurdnios artificiais nada
mais sdo do que fung¢des nao-lineares, chamadas “funcdes de ativa¢ao”, aplicadas a soma X
dos valores v; fornecidos nas conexdes de entrada de um neurdnio (mais um valor constante
chamado de “viés” 1) ponderados por seus respectivos pesos p;. Uma das funcoes de ativagio
mais utilizadas é a ReLU:

0se X <0
ReLU(Y " vip;) = ReLU(X) = { XS; o0, (1.1)

Entradas
Saida

Figura 2 — Neurdnio

(@) ViéS pode ser visto como uma entrada formada de uma conexao com ValOI’ constante vy = 1 ponderada
pOI" um pCSO Po-
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Normalmente os neurdnios sao organizados em sucessivas “camadas”: conjuntos de
neuronios em paralelo, desconectados entre si, ligados aos neurdnios de outras duas camadas
(uma camada antecessora e uma camada sucessora) de maneira que os resultados de cada
camada geram as entradas de cada neurdnio da camada seguinte (Fig. 3). As fun¢oes de
ativacio escolhidas e as estruturas formadas pelas conexdes entre os neurdnios determinam
uma “arquitetura”. A parametrizacao do modelo se da no ajuste dos pesos que serdo dados a
cada uma das conexdes que alimentam os neurdnios.

Figura 3 — Rede Neural

Um componente importante dos algoritmos de redes neurais ¢ a medida de distancia
que vamos usar para quantificar o quio bem o modelo esta funcionando. Ou seja: dada uma
previsio ¢/, o quio distante ela estd da resposta esperada y? A essa medida chamamos “funcio

de custo” ?

. A funcio de custo ¢ a pedra angular na constru¢io de uma rede neural: durante o
treinamento do modelo, o objetivo concreto do algoritmo sera tentar minimiza-la. Ou seja,
se queremos ter um bom resultado precisamos de uma funcio de custo que seja capaz de

qualificar as saidas do modelo adequadamente.

Para minimizar a sua funcio custo (i.e. aprender), a Rede Neural passa por um processo
iterativo. Inicialmente com pesos configurados em valores aleatorios, a rede ¢ executada com
algumas das entradas de treinamento. O resultado ¢ comparado com os resultados esperados
usando a fun¢io de custo. De acordo com a medida de erro obtida, os pesos sio ajustados um
pouco, num processo chamado de back-propagation (vide B.1). O ciclo se repete viarias vezes
para todo o conjunto de dados de treinamento ate que, idealmente, obtenha-se um estado
satisfatorio dos pesos da rede neural. Os ciclos de trainamento sio chamados de “cpocas”.

Um ponto importante ¢ que um estado satisfatorio para os dados de treinamento nio
¢, necessariamente, satisfatorio para todos os conjuntos de dados possiveis. A depender da
arquitetura empregada, da quamidade e da variedade de dados de treinamento disponfve], é
possivel que o treinamento leve 0 modelo a um estado em que ele responde adequadamente
aos dados de treinamento, mas nio consegue “generalizar” este conhecimento para outros
dados, um fendmeno chamado de overficting. Uma das tecnicas empregadas para monitorar
esse risco ¢ 0 uso de um conjunto de dados de “valida¢ao™ enquanto o conjunto de dados de

2 Do termo em inglés “cost function”. Também chamada de “objective function” e de “loss function”.
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treinamento ¢ usado para ajustar continuamente o modelo, um outro conjunto, chamado de
conjunto de valida¢io, ¢ usado para testar periodicamente a performance do modelo em dados
nio vistos no treinamento. Podemos esperar que no inicio do treinamento a performance
melhore nos dois grupos (pois parte-se de um estado aleatorio da rede). Se a partir de um
certo ponto a performance continuar melhorando no conjunto de treinamento mas comegar
a piorar no conjunto de validagio, interrompemos o treinamento e recuperamos o estado que
melhor generaliza o aprendizado (vide Fig. 4).

Validacao

Funcdo de Custo

Ponto Otimo

Treinamento

Epoca

Figura 4 — Curvas de fun¢oes de erro dos conjuntos de treinamento e de validacao.

1.2 Redes Neurais Profundas

Rede Neurais Profundas sao aquelas em que ha um grande nimero de camadas, nas
quais a informagio da entrada ¢ abstraida em passos incrementais. A Rede Neural aprende
quais as caracteristicas mais importantes dos dados em diferentes niveis de abstracio. (CHOL-
LET, 2021, pgs. 7 e 17) Isso traz um grande trunfo para essas Redes: nio ha necessidade de
realizar a chamada “engenharia de caracteristicas” (vide A.6) pois a propria Rede se encarrega
disto. Conforme vimos na introducio, Redes Neurais Profundas tem sido empregadas com
sucesso no tratamento de imagens sismicas. (YORK et al., 2019) (WANG et al., 2022) (LI,
WU; HU, 2022)

1.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Neste trabalho iremos utilizar um tipo de Rede Neural Profunda chamado de Convo-
lucional (em inglés, Convolutional Neural Network ou CNN), muito utilizado em imagens. Ele
recebe esse nome porque pelo menos uma camada da rede realiza a convolu¢io de matrizes,
chamadas de filtros, pelos dados de entrada. Se o dado de entrada for uma imagem em escala
de cinza, por exemplo, a Rede aprende a formar filcros para detectar caracteristicas mais ele-
mentares (como bordas e texturas, por exemplo) nas primeiras camadas e para caracteristicas
mais Comp]exas e informativas (como reconhecimento de formas complexas: TOStOS, objetos,
expressoes) nas camadas mais profundas. A fungio de ativagio da dltima camada dependera
do tipo de saida desejado. Se a CNN estiver sendo usada para classificacio de cada ponto
da imagem entre duas classes, por exemplo, pode ser utilizada a Fung¢ao Logistica na tltima
camada. Para a geracio de uma imagem derivada da imagem de entrada, a dltima camada

pode ter uma ﬁmgﬁo de arivagao linear.
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Na tltima década tivemos uma rapida evolugio das CNN, com arquiteturas cada vez
mais sofisticadas sendo propostas sucessivamente em diferentes aplicacdes de classificacio,
onde uma imagem pode ser identificada por uma classe ou rotulo, ou em aplicacdes de
segmentagio semantica, onde cada pixel na imagem ¢ identificada com uma classe ou rotulo.
Dentre as diversas arquiteturas que surgiram ¢ possivel citar a rede convolucional UNET (B.11),
que foi desenvolvida para segmenta¢io de imagens medicas mas tem tido sua arquitetura
modificada para ser aplicada em outras areas do conhecimento, inclusive para dados sismicos
como em ((MULLER et al., 2022), (KLATT et al., 2022) e (JO et al., 2022)). Neste trabalho em
especifico, iremos usar UNET e algumas arquiteturas derivadas desta: a MobileNetV2-UNET
(B.12), a RESUNET (B.13) ¢ a RESUNET++ (B.14).
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2 Imagem Sismica

O método sismico ¢ utilizado para prospectar o subsolo a partir da analise da propa-
gacio de ondas mecanicas. Na aquisi¢io sismica de reflexio ¢ usada uma scrie de detectores
(geofones ou hidrofones, dependendo se o levantamento ¢ realizado em terra ou sobre a agua)
alinhados, posicionados em intervalos regulares entre si, e uma fonte que ira gerar as ondas
mecanicas. Parte da energia das ondas geradas pela fonte se propaga diretamente em dire¢io
aos detectores paralelamente a superficie livre. Na sismica marinha, outra parte ¢ parcialmente
refletida na interface entre 0 mar ¢ o assoalho maritimo. Uma terceira parte da energia das
ondas penetra nas camadas inferiores do solo, onde sao refletidas de volta a superficie ao
passar por um contraste de impedancia, no encontro entre diferentes tipos de rocha (C.1). A
analise do tempo de viagem ¢ da amplitude dessas componentes refletidas ¢ que permite a
inferéncia da geometria e do modelo de velocidades subsuperficie.

A partir de um modelo geologico (Fig. 5), podemos obter refletividades com ¢ sem
multiplas como exemplo (Figs. 7 ¢ 9).
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Figura 5 — Modelo geologico utilizado para gerar as imagens sismicas de exemplo.

As reflexdes primarias, ou diretas, sdo assim chamadas porque sio o produto de apenas
uma reflexio (Figs. 6, ¢ 7):
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Fonte do Pulso

Reflexdo Direta

Figura 6 — Reflexio direta.

Imagem Sismica sem Multiplas
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Figura 7 — Refletividade com reflexdes diretas. Imagem gerada no simulador recursivo elabo-
rado para este trabalho.

As reflexdes multiplas, por outro lado, sdo o resultado de reverberagdes entre as

camadas (Figs. 8 ¢ 9):
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Fonte do Pulso

Mdltipla

Figura 8 — Reflexio mﬁltipla interna.
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Figura 9 — Refletividade com reflexdes diretas e multiplas internas e de superficie livre. Ima-
gem gerada no simulador recursivo elaborado para este artigo.

Note (Figs. 7 ¢ 9) que o sinal das multiplas se mistura com o das primarias na imagem
sismica.

Na maioria das tecnicas de analise da imagem sismica, as reflexdes multiplas nao sio
aproveitadas para a investigacio de subsuperficie: apenas o sinal das reflexdes primarias ¢
considerado (WEGLEIN, 2015). Desta forma, as multiplas sao consideradas um tipo de ruido

e devem ser removidas para permitir analises corretas.

2.1 Simulag¢io sismica

A simula¢do de aquisi¢do sismica normalmente ¢ feita pelo Método de Diferengas

Finitas (MDF) (LANGTANGEN; LINGE, 2017), a partir da equacio da onda. Entretanto,
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nesse método nao ¢ possivel separar automaticamente as reflexdes primarias das mulciplas
internas. Como desejamos obter imagens que ja sdo geradas com e sem multiplas internas
¢ de superficie para o treinamento e avalia¢do quantitativa dos modelos de aprendizado de
maquina, serd preciso elaborar uma nova téenica capaz de gerar essas imagens.

Conseguimos fazer isso a partir de um método recursivo que simula a propagacao
unidimensional de um pulso (conforme apresentado em C.2). O pulso se desloca entre camadas
do subsolo, as quais possuem velocidade de propagacio de onda constante, ¢ na interface
entre elas ¢ refletido e transmitido na dire¢io vertical, gerando duas chamadas recursivas ao
propagador de pulsos. Quando se deseja eliminar as mulciplas, basta programar o algoritmo
para que nao haja reflexio (para baixo) das frentes de onda que viajam para cima, apenas
transmissio, eliminando as reverberacdes. Como so trata a propagacio da frente de onda em
uma dimensio, o método precisa ser aplicado uma vez para cada coluna do modelo. Para obter
a refletividade de todo o modelo ¢ preciso realizar uma simula¢io desta para cada posicao
horizontal, deslocando a fonte ¢ o detector. O resultado desta téenica ¢ semelhante ao que
seria atingindo usando multiplas aquisi¢oes de offset zero (ou seja, com a fonte do pulso sismico
¢ um unico geofone tdo proximos que podem ser considerados localizados no mesmo ponto)
em cenarios de camadas paralelas, a menos da convolu¢io de uma wavelet. Aqui chamaremos
esse algoritmo de “Simulador Recursivo”.

Fonte do Pulso Geofone

-

N

Figura 10 — Aquisi¢ao de Offset Zero

E importante notar também que em uma imagem sismica real cada frente de onda
possui uma assinatura continua (wavelet) ¢ nio um pulso pontual, como o obtido no nosso
simulador. Esta discrepancia, no entanto, pode ser eliminada realizando a convolucio das
colunas da imagem gerada pelo simulador com uma assinatura de pulso (wavelet). Desta forma
obtemos as imagens sismicas a partir da refletividades.
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3 Metodologia

O presente trabalho propde investigar a remogio de multiplas internas e de superficie
por Redes Neurais Profundas (mais especificamente por redes do tipo UNET, MobileNetV2-
UNET, RESUNET ¢ RESUNET++) treinadas com dados gerados por um simulador capaz de

gerar imagens sismicas com ¢ sem mulciplas, convoluidas com uma wavelet ou nio.

Propositalmente, num primeiro momento nio ¢ empregada a convolu¢ao com uma
wavelet: identificar as frentes de onda que chegam a superficie como pulsos pontuais nos
permite tratar a questdo como um problema de classifica¢io para cada ponto da imagem
sismica (ou seja, as redes precisam identificar se uma reflexdo primaria esta presente ou nio
no ponto). Essa abordagem também permite tratar todas as reflexdes primarias igualmente,
independentemente de sua amplitude, o que nio ¢ possivel em um problema de regressao.
Em um segundo momento, utilizaremos a convolug¢io das imagens geradas pelo Simulador
Recursivo com uma wavelet, obtendo um problema de regressio de cada ponto da imagem
(ou seja, as redes precisam estimar o valor do ponto). Estes tltimos modelos podem entio
ser aplicados, por exemplo, a imagens sismicas obtidas por multiplas simula¢oes (uma para
cada coluna da imagem) de aquisi¢oes de offset zero usando o MDF (Mcétodo de Diferengas
Finitas).

Inicialmente, ¢ necessario elaborar um simulador capaz de gerar dados sinteticos com
¢ sem multiplas. Como demonstrado na literatura (BUGGE et al., 2021), nio ¢ necessario que
as imagens sejam resultados de uma simulacio fisica para obter modelos capazes de tratar
imagens sismicas reais. Basta gerar dados com semelhanca suficiente com uma imagem sismica
real para que tal modelo possa ser treinado. Desta forma, esperamos que, apesar de simular
a propagacdo de onda em uma vertical, 0 nosso simulador recursivo possa ser util para esse
proposito.

Em seguida, ¢ necessario elaborar um conjunto de configura¢des de subsuperficie, as
quais devem ser bem diversas entre si. Para isso escolhemos uma parametrizacio utilizando
sendides para separar as diferentes camadas geoldgicas '. O periodo, fase, amplitude e profun-
didade de cada sendide sao escolhidos aleatoriamente, assim como a velocidade e densidade
de cada camada. A esses dados aplicamos o simulador recursivo, gerando dois conjuntos de
imagens sismicas de pulsos pontuais. O primeiro conjunto inclui tanto as reflexdes prima-
rias como as multiplas internas e de superficie livre. O segundo conjunto contém apenas
as reflexdes primarias. Deste segundo conjunto obtemos um conjunto de mascaras binarias
identificando, para cada ponto das imagens, se uma reflexio prima’ria passa ou nao por ele. As
imagens com convolugio sio obtidas convoluindo o primeiro ¢ o segundo conjuntos com uma
wavelet.

Os conjuntos de imagens sismicas sio entio divididos em subconjuntos de treino,
validagio e teste. Os diferentes modelos de Rede Neural sio alimentados com os conjuntos
de treino. Os conjuntos de validag¢io sao usados a cada ¢poca do treinamento para avaliar a
capacidade de generaliza¢io do modelo em treinamento. Para cada modelo, a configuracio de

' Escolhemos usar sendides pois elas podem parecer desde dobramentos até uma superficie quase plana,

dependendo de seus parametros.
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pesos que melhor atuar no conjunto de valida¢io ¢ escolhida como sua configuragio de pesos
otima. Os dados de teste sio usados para realizar comparacdes entre os diferentes modelos
treinados.

Para as imagens sem convolug¢io devem ser treinados diferentes modelos de classifica-
¢do (ou segmentagio semantica) baseados na arquitecura RESUNET++. Como a classificagdo
¢ bindria (ou seja, para cada ponto ha ou nao ha uma reflexio primaria presente), a tltima
camada da rede ¢ uma funcio sigmoide (A.7). Em particular, devem ser investigados os efeitos
da adi¢io de uma camada de Batch Normalization no inicio da Rede, do nimero de fileros
usados, do emprego de diferentes métricas como funcio de custo, como MSE (Mean Squared
Error — erro quadratico meédio) (DEKKING et al., 2005), Binary CrossEntropy (MIRIYALA
et al., 2021) e Focal Loss (LIN et al., 2017), e do tamanho de conjunto de treinamento. Além
disso, também sio treinadas redes baseadas nas arquiteturas UNET, MobileNetV2-UNET e
RESUNET. Ja para as imagens com convolugio, a tultima camada da rede ¢ uma fungio linear
¢ devem ser treinados modelos de regressao baseados nas parametriza¢des mais bem sucedidas
(para imagens sem convolug¢do) das arquiteturas usadas nos modelos de classificacio, sempre
com a métrica MAE (Mean Absolute Error — erro absoluto médio) como fungio de custo.

A medida principal para os experimentos sem convolucio sera a Dice (DICE, 1945),
sendo tambem calculadas a Intersecio sobre Unido (IoU em inglés) (MURPHY, 1996), Sen-
sibilidade (recall) e Precisio (POWERS, 2008), para fins de comparag¢io. Nos experimentos
com convolu¢io, usaremos a metrica MAE.

Para avaliar a capacidade de generaliza¢io das Redes Neurais para dados com ca-
racteristicas diferentes daqueles usados em seu treinamento, serio realizadas avaliagdes de
desempenho em 3 cenarios de subsuperficie criados manualmente: camadas paralelas, domo
de sal homogeéneo e domo de sal heterogéneo sobre reservatorio. Estes cenarios também serdo
utilizados em simula¢des MDF de aquisi¢oes de offset zero, a fim de visualizar a aplicacdo dos
modelos de regressio a dados mais proximos da realidade.

As simulagoes MDF serio realizadas com a biblioteca Devito, usando uma fonte que
emite um unico pulso Ricker de 25Hz em um grid de segunda ordem com 1001 pontos de
altura ¢ 1001 pontos de largura, com 5 metros de distancia entre cada ponto. Sera usada uma
zona de amortecimento de 1000 pontos ao redor do grid, para diminuicio dos efeitos de
borda. As imagens de offset zero serdo geradas repetindo a simulaciao do grid inteiro para
cada coluna do grid, com a fonte ¢ o receptor colocados naquela coluna, e depois colocando
lado a lado o resultado de cada coluna.

Para avaliar o impacto de diferentes parametros de treinamento nos resultados, serio
realizados 3 treinamentos rdpidos® em cada possivel combinagio de um conjunto de pardmetros
(Arquitetura, numero de filtros na primeira camada de convolugio, uso de camada de Batrch
Normalization, tamanho do conjunto de treinamento e funcio de custo). Para cada modelo
assim treinado, mediremos a metrica Dice (para modelos treinados com dados sem convolugio)
ou a métrica MAE (para modelos treinados com dados com convolugio) sobre o conjunto de
teste, sobre um exemplo do conjunto de teste ¢ sobre os 3 cenarios.

2 . ;. .. ’ A . . .
Nos treinamentos rapldos, limitados a 100 €pocas, usamos parametros de treinamento mais agressivos do
que nos treinamentos dos modelos listados anteriormente.



23

4 Experimentos Computacionais e Resulta-

dOS

4.1 Redes neurais

Para avaliagio da remogio de mﬁltip]as sem convo]ugﬁo serdo utilizadas 10 diferentes
arquiteturas, baseadas na RESUNET++, RESUNET, UNET ¢ MobileNetV2-UNET. Todas as
redes, a menos que descrito em contrario, usam a Focal Loss como métrica de treinamento e
tem a sigmoide como funcio de ativa¢ao da ultima camada:

RESUNET++32: A arquitetura RESUNET++ com 4 camadas de codificac¢io e decodificacio,
sendo a primeira camada de codificagio com 32 filcros.

RESUNET++ 32BN: A mesma arquitetura, mas com uma camada extra de Batch Normalization
na entrada da rede.

RESUNET++ 32BN MSE: A mesma arquitetura da RESUNET++ 32BN, mas usando o erro
medio quadrado (MSE em inglés) como meétrica de treinamento.

RESUNET++ 32BN BCE: A mesma arquiteturada RESUNET++ 32BN, mas usando a entropia

binaria cruzada (BCE em inglés) como métrica de treinamento.

RESUNET++ 32BN 10K: A mesma arquitetura da RESUNET++ 32BN, mas usando 10.000

exemplos no treinamento, ao inves de 100.000.

RESUNET++ 16BN: A mesma arquitetura, mas com apenas a metade do niimero de filcros
em suas camadas.

RESUNET 32: A arquitetura RESUNET com 6 camadas de codifica¢io e decodificacio,
sendo a primeira camada de codifica¢io com 32 filcros.

RESUNET 32BN: A mesma arquitetura, mas com uma camada extra de Bacch Normalization
na entrada da rede.

UNET 32: A arquitetura UNET com 6 camadas de codificacio e decodificacio, sendo a
primeira camada de codificagio com 32 filcros.

UNET 32BN: A mesma arquitetura, mas com uma camada extra de Batch Normalization na
entrada da rede.

MobileNetV2-UNET: O codificador pre-treinado da arquitetura MobileNet v2 com o deco-
dificador da UNET, implementados pela biblioteca Segmentation Models.
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4.2 Tmagens sismicas sem convolucio (Refletividade)

4.2.1  Geragio de sistemas de subsuperficie

Conforme explicado anteriormente, precisamos elaborar um conjunto de modelos
de subsuperficie. Para isso elaboramos um codigo (C.3) que gera modelos de subsuperficie
a partir de parametros aleatorios, o que nos permite obter uma rica variedade de sistemas,
bastante distintos entre si (Fig. 11). Durante a produgio dos dados, sao gerados os sistemas de
subsuperficie, os quais posteriormente sao separados em um conjunto de treinamento, teste e
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Figura 11 — Graficos de velocidade ¢ densidade de amostras de sistemas de subsuperficie de
treinamento gerados aleatoriamente.

422 Conjunto de teste

Com o conjunto de teste podemos avaliar ¢ comparar os modelos treinados (Fig. 12).
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Figura 12 — Amostras dos sistemas subsuperﬁcie geradores do conjunto de teste.

Na Tabela 1 podemos ver que os seis modelos melhor avaliados tem resultados muito
proximos entre si ¢ muito proximos a 1, o que indica uma forte capacidade de generalizacio
para modelos de subsuperficie nio vistos no treinamento, mas obtidos pelos mesmo codigo
de geracio aleatoria de modelos de subsuperficie. Podemos observar ainda o forte impacto
da diminuiciao do conjunto de treinamento no modelo de rede neural RESUNET++ 32BN
10K, com desempenho muito abaixo do modelos RESUNET++ 32BN. A camada de Batch
Normalization também ¢ claramente influente nos resultados, estando presente nos melhores
modelos (com exce¢io do modelo MobileNetV2-UNET, que nio possui este parametro). Por
fim, observamos um impacto significativo no desempenho dos modelos que niao usaram a
Focal Loss como métrica de treinamento.
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Modelo DC

RESUNET++ 32BN 0,9879
MobileNetV2-UNET 0,9861
RESUNET++ 16BN 0,9854
UNET 32BN 0,9845
RESUNET 32BN 0,9832
RESUNET++ 32BN MSE  0,9517
UNET 32 0,9263
RESUNET 32 0,9087
RESUNET++ 32 0,8915

RESUNET++ 32BN BCE  0,8371
RESUNET++ 32BN 10K 0,7275

Tabela 1 - Tabela de resultados do conjunto de teste, ordenada pelo Dice Coefficient.

Para o conjunto de todos os modelos criados nos treinamentos rapidos, obtivemos
as estatisticas para a meétrica DC sobre o conjunto de teste (Fig. 13, Tab. 2 e Fig. 14). Em
particular, nos interessa observar os valores maximos atingidos pelos modelos de cada particio
das amostras, pois eles indicam o potencial de desempenho para cada parametro.
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Figura 13 — Histograma da metrica DC dos modelos criados nos treinamentos rapidos aplica-
dos no conjunto de teste.

Na Tabela 2, vemos uma diferenga pequena no desempenho maximo entre os diversos
parametros, com excecio das métricas e dos modelos treinados com 1.000 exemplos.

Dos histogramas de cada parametro (Fig. 14), podemos identificar mais alguns indicios,
por exemplo, da dificuldade de obter bons resultados com as métricas BCE ¢ MAE e da
importancia do tamanho dos conjuntos de treinamento. Também podemos verificar que o
histograma dos modelos baseados na RESUNET++ tem uma concentragio central, o que sugere
que esta arquitetura tem uma forte sensibilidade a combinagdes subotimas de parametros. Note
que, por Nao ser possfvel variar os parﬁmetros Base e Batch Normalization para a arquitetura
MobileNetV2-UNET, hd uma razio 1/4 do total de combinag¢des possiveis de pardmetros

para esta arquitetura em relacio as demais, o que se reflete na area de seu histograma.
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Figura 14 — Histogramas da métrica DC para subconjuntos dos modelos criados nos treina-
mentos rapidos, agrupados pelos parametros de treinamento, quando aplicados
ao conjunto de teste.
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4221 Elemento do Conjunto de Teste

Como exemplo, apresentamos as configuraces subsuperficie (densidade e velocidade)
de um elemento retirado do conjunto de teste (Fig. 15) com sua respectivas imagens sismicas
com e sem a presenca de multiplas (Fig. 16). Nas imagens sismicas podemos observar a presenca
das maltiplas, como esperado, e notar como um nimero muito reduzido de todos os sinais
recebidos ¢ oriundo de reflexdes diretas. Em seguida, temos o resultado da aplicacio de
diferentes modelos de aprendizado de maquina sobre este exemplo (Fig. 17 a Fig. 25), onde
podemos verificar visualmente a saida prevista pelo modelo, o tratamento da saida prevista
pelo modelos para formar uma mascara (a partir da selecdo apenas dos pontos com valor maior
que 0,5) e a diferenga entre esta mascara e a mdscara-alvo '. Embora os dados apresentados em
4.2.2 sejam mais significativos, uma vez que tratam de todo o conjunto de teste, ¢ importante
poder visualizar a aplicacdo dos diferentes modelos a uma amostra, bem como saber como estes
resultados sdo avaliados pela métrica DC (Tab. 3). Observe que o desempenho dos modelos
na amostra nio repetem exatamente a ordem observada nos resultados para todo o conjunto
de teste (Tab. 1), mas que a distin¢ao entre o grupo dos modelos com melhor performance
(RESUNET++ 32BN, MobileNetV2-UNET, RESUNET++ 16BN, UNET 32BN, RESUNET
32BN e RESUNET++ 32BN MSE) se manteve preservada:
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Figura 15 — Amostra de sistema subsuperficie do conjunto de teste.
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Figura 16 — Imagens sismicas com ¢ sem multiplas de elemento do conjunto de teste.

I Amdscara-alvo é obtidaa partir da imagem sismica sem mt’ﬂtiplas internas, sendo selecionados todos os pontos

com valor diferente de 0, ou seja, todos os pontos em que ocorre uma reflexdo primaria, independentemente
de seu valor absoluto.
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Figura 17 - RESUNET++ 32 aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 18 — RESUNET++ 32BN aplicada em elemento do conjunto de teste.

> 0. >0.5) = (y#0.
S, Ypred 10 s, Ypred > 0.5 10 N (Ypred ) —(y #0) 100
075
08 0.8 -
o 050
K © ’
063 068 0z
3 ? . 0.00 £
© ~T o
048 04 g -0.25
e -0.50
02 0.2
: -0.75
0.0 0.0 . -1.00
0 50 100 150 200 250

m

Figura 19 — RESUNET++ 32BN MSE aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 20 — RESUNET++ 32BN BCE aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 21 — RESUNET++ 32BN 10K aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 22 — RESUNET++ 16BN aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 25 — UNET 32 aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 26 — UNET 32BN aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 27 — MobileNetV2-UNET aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Modelo DC

RESUNET++ 32BN 0,9944
UNET 32BN 0,9933
RESUNET++ 32BN MSE  0,9907
RESUNET 32BN 0,9832
RESUNET++ 16BN 0,9816
MobileNetV2-UNET 0,9688
RESUNET 16BN 0,9666
UNET 32 0,8685
RESUNET++ 32 0,8372

RESUNET++ 32BN BCE  0,8621
RESUNET++ 32BN 10K 0,8014
RESUNET 32 0,7978

Tabela 3 — Medida numerica da aplica¢io dos diferentes modelos a um exemplo do conjunto
de teste.

A Tabela 4 ilustra, para essa amostra, nossas observacdes anteriores sobre a escolha de
meétricas, bem como sobre o uso de conjuntos de treinamento menores.
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423  Generalizacio

A fim de avaliar a capacidade de generalizagéo dos diferentes modelos treinados, além
do conjunto de teste serdo utilizados 3 cendrios geologicos diferentes: camadas paralelas (Fig.
28), domo de sal homogeéneo (Fig. 29) e domo de sal heterogéneo com um reservatorio abaixo
do mesmo (Fig. 30). Estes cendrios serdo preparados no nosso Simulador Recursivo para avaliar
nossos modelos de remogiao de multiplas.
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Figura 28 — Sistema de camadas paralelas

o 4500 o 26
24

4000 500
22

3500 1000
2.0
T 1500 18
16

2500 2000
14

2000 2500
12
1500 10

0 50 100 150 200 250

100 150

Profundidade (m)

g

g

8
Velocidade (m/s)
Profundidade (m)
Densidade(g/cm?)

Distancia (m)

Distancia (m)

Figura 29 — Sistema de domo de sal homogéneo
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Figura 30 — Sistema de domo de sal heterogéneo sobre reservatorio
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Para as diferentes camadas de subsuperficie foram consideradas velocidades entre
2.800 e 4.500m /s e densidades entre 2 e 2.6g/cm?. Para o sal, foram consideradas veloci-
dades de 4.500 a 5.000m /s e densidades de 2.16 a 2.5g/cm?. Para o reservatério, usamos a
velocidade de 2.400m /s e densidade de 1.6g/cm?.

As imagens sismicas vistas nas figuras 31, 43 ¢ 55 mostram a simulacio recursiva
aplicada a estes sistemas geologicos.

4231 Camadas Paralelas

Nas Figuras 32 a 42 podemos ver a aplica¢do dos modelos ao cendrio de placas paralelas.
Pode-se observar o dtimo resultado dos modelos RESUNET++ 32BN e RESUNET 32.
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Figura 31 — Imagens sismicas com e sem multiplas do sistema de camadas paralelas
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Figura 32 — RESUNET++ 32 aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 33 — RESUNET++ 32BN aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 34 — RESUNET++ 32BN MSE aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 35 - RESUNET++ 32BN BCE aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 36 — RESUNET++ 32BN 10K aplicada no cendrio de camadas paralelas
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Figura 37 — RESUNET++ 16BN aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 38 — RESUNET 32 aplicada no cendrio de camadas paralelas
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Figura 39 — RESUNET 32BN aplicada no cenario de camadas paralelas

>0. >0.5) = (y#0
S, Ypred 10 So, Ypred>0.5 10 So (Ypred )—(y#0) 1.00
075
05 08 05 08 X
o 0.50
1.0 3 1.0 X
063 062 025
15 > 15 b K 000 £
048 042 b5
20 S 20 X 025
02 = 0.2 00
2. 25 X o5
3 50 100 150 200 250 °° 3 S0 10 130 200 230 °° o 50 100 150 200 250 %
m m m
. . /.
Figura 40 — UNET 32 aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 41 — UNET 32BN aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 42 — MobileNetV2-UNET aplicada no cenario de camadas paralelas

A métrica DC para este cendrio (Tab. 5) nos permite fazer comparagoes com o de-
sempenho dos modelos no conjunto de teste (Tab. 1). Primeiramente ¢ preciso observar que
os resultados, para todos os modelos, sdo substancialmente piores neste cenario do que no
conjunto de teste. Destaca-se a constatacio de que 0 modelo RESUNET 32 teve um desempe-
nho (relativo aos demais modelos) substancialmente melhor, enquanto 0 modelo RESUNET++
32BN MSE teve um desempenho pior.
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Modelo DC

RESUNET++ 32BN 0,9072
RESUNET 32 0,8878
RESUNET++ 16BN 0,8245
RESUNET 32BN 0,8000
MobileNetV2-UNET 0,8000
UNET 32 0,7872
UNET 32BN 0,7417
RESUNET++ 32 0,7280

RESUNET++ 32BN MSE  0,5589
RESUNET++ 32BN 10K 0,4444
RESUNET++ 32BN BCE  0,2569

Tabela 5 — Paralelas - Tabela de resultados

Também nos treinamentos rapidos (Tab. 6) observamos um desempenho maximo
substancialmente inferior aos resultados da Tabela 2. A diferenca de resultados encre a RE-
SUNET++ e as demais arquiteturas ¢ muito maior, porém, bem como para conjuntos de
treinamento muito pequenos (com 1K ou 10K amostras).

4232 Domo de Sal Homogéneo

Nas Figuras 44 a 54 podemos ver a aplicacio dos modelos ao cenario de domo de
sal homogéneo. Observa-se um excelente desempenho de todos os modelos, com excecio do

modelo RESUNET++ 32BN 10K.
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Figura 43 — Imagens sismicas com ¢ sem multiplas do sistema de domo de sal homogeneo
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Figura 44 — RESUNET++ 32 aplicada no cendrio de domo de sal homogéneo
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Figura 45 — RESUNET++ 32BN aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 46 — RESUNET++ 32BN MSE aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 47 — RESUNET++ 32BN BCE aplicada no cendrio de domo de sal homogéneo
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Figura 48 — RESUNET++ 32BN 10K aplicada no cenario de domo de sal homogeneo
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Figura 49 — RESUNET++ 16BN aplicada no cenirio de domo de sal homogéneo
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Figura 50 — RESUNET 32 aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 51 — RESUNET 32BN aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Na Tabela 7 vemos como o desempenho dos modelos se traduz para a metrica DC.

Modelo DC

RESUNET++ 32BN 1,0000
RESUNET++ 32BN BCE  1,0000
RESUNET 32BN 1,0000
UNET 32 1,0000
MobileNetV2-UNET 1,000
RESUNET+ 32 0,9993
RESUNET 32 0,9956
UNET 32BN 0,9579
RESUNET++ 32BN MSE  0,9573
RESUNET++ 16BN 0.9401
RESUNET++ 32BN 10K 0,7195

Tabela 7 — Domo de sal homogéneo - Tabela de resultados

Na Tabela 8 a maioria dos pardmetros apresenta resultados maximos melhores do que
os vistos na Tabela 2. Apenas a RESUNET e conjuntos de treinamento com 1.000 amostras

apresentaram resultados piores.

4.233 Domo de Sal Heterogéneo sobre Reservatério

Nas Figuras 56 a 66 podemos ver a aplica¢io dos modelos ao cenario de domo de sal
heterogéneo sobre reservatdrio. Destaca-se o desempenho do modelo MobileNetV2-UNET.

Tempo (s)

50 200

10 50
Distancia (m)

0.0100

0.0075

0.0050

0.0025

0.0000 &
@

Figura 55 — Imagens sismicas com e sem multiplas do sistema de domo de sal heterogéneo

sobre reservatorio
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Figura 56 — RESUNET++32 aplicada no cenario de domo de sal heterogéneo sobre reservatorio
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Figura 57 — RESUNET++ 32BN aplicada no cendrio de domo de sal heterogéneo sobre reser-
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Figura 59 — RESUNET++ 32BN BCE aplicada no cenario de domo de sal heterogéneo sobre

reservatorio
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Figura 64 — UNET 32 aplicada no cenario de domo de sal heterogéneo sobre reservatorio
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Figura 66 — MobileNetV2-UNET aplicada no cenario de domo de sal heterogéneo sobre

reservatorio

Na Tabela 9 vemos com clareza os diferentes resultados da aplicag¢iao dos modelos ao

cenario de domo de sal heterogéneo sobre reservatorio.

Tabela 9 — Domo de sal heterogéneo sobre reservatorio - Tabela de resultados

Modelo DC

MobileNetV2-UNET 0,9722
UNET 32BN 0,8832
RESUNET++ 32BN 0,8763
RESUNET 32BN 0,8580
RESUNET++ 32BN MSE 00,8504
RESUNET 32 0,8277
RESUNET++ 32BN BCE 00,8260
RESUNET++ 32 0,8226
UNET 32 0,8175
RESUNET++ 16BN 0,7939
RESUNET++ 32BN 10K 0,6458
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Na Tabela 10 verificamos uma grande homogeneidade nos resultados maximos entre os
diversos parametros, com excecio da arquitetura RESUNET, da metrica MAE e de conjuntos
de treinamento com 1.000 amostras.



50

omputacionais e Resultados

lo 4. Experimentos (

fap{tu

C

3 5 > > r a—
ojuawreuraal w‘mv mOHuuamHﬁQ moﬁwnﬁ wOTﬂQSHMﬂ wO.T«ﬁT\:H SOJuWeEUId11 SOU woﬁumwhu moﬁwﬁog wO‘T mOuQS.—QOUQSm exed Od ﬂuﬁwuwa wﬁ wmuwum\zduwm 01 ﬂﬁwﬁﬁﬁ

"OLI0IBAIISIT 21qOS OquwoﬁduL [ES 9P OWOp 9P OLILUID OU moﬂuwu:%w 38:5?

L066°0 | ¥CEL0 TFPF0 TLE00 0000°0 T1ZEEO 60€7 ‘0 SJORARIGALR | sopoy,
9¢86°0 | 28€8°0 T¥FZ9'0  T9¢0°0 0000°0 ¥99¢ 0 V2160 001

LI86°0 | GGT80 €0€9°0  ¥IFO0 0000°0 SISE‘0 eerc’o 0S

L066°0 | €¢L9°0 L6970  66LT°0 0000°0 0.62°0 00%% ‘0 01

06280 | 80070 609Z°0  9S€0°0 0000°0  L8ZZ ‘0 LLST 0 [ (M) ourdi], oyuewe],
L0680 | TZES0 €00£°0  T6I00 0000°0 €89Z°0 8Z6¢ ‘0 IVIN

L886°0 | ¥0L8°0 290L°0  L0SE0 00000 8S6Z ‘0 L619°0 SSO [8904

L066°0 | TZTL'0 8€S€0 9210°0 0000°0 T18EL‘0 008¢€ ‘0 104 EILIIN
L8860 | TZEL0 SS9F 0  €€F0°0 00000 ¥62€°0 c9eT 0 wig

L066°0 | 890L°0 8.¢F'0  LIFO0 0000°0 0TTE‘0 €821 ‘0 OEN  UOHEZIEWION Yd3eg
9¢86°0 | GLTL0 €SPF'0  86£0°0 0000°0 TLZEO 99¢¥ ‘0 143

L066°0 | LVIL0 CFPF0 OFFO0 0000°0 €¥2E°0 z8ev ‘0 91 oseq
L066°0 | #98L°0 2I9¢'0  LSE0‘0 0000°0 60S€°0 0LT¥ ‘0 LANN

80860 | G¥69°0 TEIF'0  89¢0°0 0000°0 98ZE ‘0 L2170 ++LANNSTY

I8T6°0 | 8689°0 6%¥9S°0  9IFZ'0 0000°0 ¥T6Z 0 7.L9% ‘0 LANNSTY

VL.6°0 | €608°0 S9S€°0  0000°0 00000 STOV ‘0 geIv ‘0 LANN-TAPNR[IqON erniaimbry
OWIXEIN | %S/ CUBIPIN %S OWIUN  OBIPEJ OIASI(]  BIPPIN



Capitulo 4. Experimentos Computacionais e Resultados 51

473 Imagens sismicas com Convolugio

43.1 Redes neurais

Para avaliacio da remociao de multiplas com convolucio (vide C.4) serio utilizadas 4
diferentes arquiteturas, baseadas na RESUNET++, RESUNET, UNET e MobileNetV2-UNET.
Todas as redes usam o erro absoluto médio (MAE em inglés) como métrica de treinamento e
tem a funcio linear como funcio de ativagio da dltima camada:

RESUNET++: A arquitetura RESUNET++ com 4 camadas de codifica¢io e decodificacio,
sendo a primeira camada de codificacio com 32 filtros, mas com uma camada extra de
Batch Normalization na entrada da rede.

RESUNET: A arquitetura RESUNET com 6 camadas de codificacio e decodificacio, sendo
a primeira camada de codifica¢io com 32 filtros, mas com uma camada extra de Batch
Normalization na entrada da rede.

UNET: A arquitetura UNET com 6 camadas de codificacio e decodificacio, sendo a primeira
camada de codifica¢io com 32 filtros, mas com uma camada extra de Batch Normalization
na entrada da rede.

MobileNetV2-UNET: O encoder pré-treinado da arquitetura MobileNet v2 com o decoder
da UNET, implementados pela biblioteca Segmentation Models.

432  Conjunto de teste

Na Tabela 11 temos resultados proximos para todos os modelos, exceto para o modelo
baseado na UNET.

Modelo MAE

RESUNET 2,3887.107°
MobileNetV2-UNET  2,9824.1073
RESUNET=++ 4,3277.1073
UNET 1,7203.1072

Tabela 11 — Tabela de resultados do conjunto de teste. Devido ao longo tempo necessario para
o treinamento de cada modelo, nio foi possivel realizar multiplos treinamentos e
assim estimar a variancia das medidas.

Realizando mﬁltiplos treinamentos répidos, obtivemos as seguintes estatisticas paraa

MAE no conjunto de teste (Fig. 67, Tab. 12 e Fig. 68):
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Figura 67 — Histograma log da métrica MAE dos modelos criados nos treinamentos rapidos
aplicados no conjunto de teste.

Podemos observar na Tabela 12 que a maior varia¢ao nos valores minimos de MAE
para os treinamentos répidos ocorreu entre as diferentes arquiteturas e para os modelos com
treinados com conjuntos de treinamento com 1.000 amostras.

Para analisarmos os diferentes parametros, os histogramas do log da métrica MAE
consideram apenas os modelos para os quais log (MAE) < 10 (Fig. 68), pois isso nos permite
visualizar adequadamente a distribuicao dos resultados relevantes. Nestes histogramas, po-
demos notar que as diferentes arquiteturas tem distribui¢des bem diferentes de log (MAE),
assim como os diferentes tamanhos de conjunto de treino. Ja o nimero de filtros na primeira
camada de codificagio e a presenca ou nao de uma camada extra de Batch Normalization na
entrada da rede nao apresentam comportamentos tao diferentes entre si.
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Figura 68 — Histograma do log da métrica MAE para subconjuntos dos modelos selecio-

nados pelos pardmetros de treinamento, filtrados pelos modelos para os quais

log (MAE) < 10.
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4321 Elemento do Conjunto de Teste

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

Imagem Sismica com Mdltiplas

Imagem Sismica sem Multiplas
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Figura 69 — Imagens sismicas com ¢ sem multiplas de elemento do conjunto de teste.
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Figura 70 - RESUNET++ aphcada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 71 - RESUNET aplicada em elemento do conjunto de teste.
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Figura 73 — MobileNetV2-UNET aplicada em elemento do conjunto de teste.

Na Tabela 13 vemos um resultado bastante distinto da Tabela 11. Observando a
Figura 70, fica claro que o modelo RESUNET++ nido esta produzindo uma imagem sismica
adequada. Também podemos apreciar como a grande diferenca qualitativa entre os resultados

da RESUNET (Fig. 71) ¢ UNET (Fig. 72) ¢ o resultado da MobileNetV2-UNET (Fig. 73) se

4 .
traduz em suas mécricas MAE.

Modelo MAE

MobileNetV2-UNET  1,2487.107°
RESUNET 6,2036.10~*
UNET 7,5746.1074
RESUNET++ 6,1442.1072

Tabela 13 — Resultados de um exemplo do conjunto de teste.

Na Tabela 14 os melhores resultados para os treinamentos rapidos apresentaram uma
varia¢do menor do que na Tabela 12, sendo que todos esses resultados foram melhores para a

amostra do conjunto de teste do que para o conjunto de teste como um todo.

433 Generalizagio

A convolu¢io da simula¢do recursiva destes sistemas geologicos gera as imagens

sismicas apresentadas nas Figuras 74, 79 ¢ 84.
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Temos, para cada cenario e para cada modelo de Rede Neural Profunda: a imagem

sismica sem multiplas prevista pelos nossos modelos e a diferenca entre as duas (demais Figs.
75 a 88).

Para todos os cenarios, observamos que o resultado geral dos diferentes modelos ¢
consistente com o que observamos para o exemplo do conjunto de teste, mas os resultados

gerados pela UNET e RESUNET apresentam artefatos vistveis que nio ocorreram nas Figuras
71e72.

Da mesma forma, a MAE de cada cendrio (Tabelas 15, 17 ¢ 19) e os resultados dos
treinamentos rapidos (Tabelas 16, 18 e 20) corroboram os resultados das Tabelas 13 e 14,
respectivamente.

433.1 Camadas Paralelas

Imagem Sismica com Mdltiplas Imagem Sismica sem Muiltiplas
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100 150
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Figura 74 — Imagens sismicas com e sem multiplas do sistema de camadas paralelas
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0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
m m

Figura 75 — RESUNET++ aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 76 — RESUNET aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 77 — UNET aphcada no cenario de camadas paralelas
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—0.0025 —0.0025
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Figura 78 — MobileNetV2-UNET aplicada no cenario de camadas paralelas

Modelo MAE

MobileNetV2-UNET  2,8990.107°
UNET 2,2137.1073
RESUNET 2,4359.1073
RESUNET=++ 6,1850.1072

Tabela 15 — Paralelas - Tabela de resultados

Na Tabela 16, 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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4332 Domo de Sal Homogéneo

Imagem Sismica com Mdltiplas
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Figura 79 — Imagens sismicas com e sem mtﬂtiplas do sistema de domo de sal homogéneo
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Figura 80 — RESUNET++ aplicada no cenario de domo de sal homogeneo
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Figura 81 - RESUNET aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 82 — UNET aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 83 — MobileNetV2-UNET aplicada no cenario de domo de sal homogéneo

Na Tabela 17, observamos que o cenario de domo de sal homogéneo teve resultados
consistentes com o de camadas paralelas ¢ com o exemplo do conjunto de treinamento.

Modelo MAE

MobileNetV2-UNET 5, 7895.10~°
UNET 7,1674.1074
RESUNET 9,3617.10~*
RESUNET=++ 6,1165.1072

Tabela 17 — Domo de sal homogéneo - Tabela de resulcados

Na Tabela 18, vemos que a MobileNetV2-UNET ¢ a RESUNET++ tiveram desempe-

nhos ligeiramente piores do ge seus pares.
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4333 Domo de Sal Heterogeneo sobre Reservatorio

Imagem Sismica com Mdltiplas Imagem Sismica sem Multiplas
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Figura 84 — Imagens sismicas com e sem mlﬂtiplas do sistema de domo de sal heterogéneo
sobre reservatorio
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Figura 85 — RESUNET++ aplicada no cenario de domo de sal heterogenco sobre reservatorio
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Figura 86 — RESUNET aplicada no cendrio de domo de sal heterogéneo sobre reservatorio
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Figura 87 — UNET aplicada no cenario de domo de sal heterogéneo sobre reservatorio

0.0100 0.0100

0.0075 0.0075
0.0050 0.0050
0.0025 0.0025

0.0000

sinal

0.0000

erro

—0.0025 -0.0025

—0.0050 —0.0050

—0.0075 -0.0075

—0.0100 —0.0100

m m

Figura 88 — MobileNetV2-UNET aplicada no cenario de domo de sal heterogéneo sobre

reservatorio

Na Tabela 19, novamente temos resultados consistentes com os dos exemplos anterio-

Tres.
Modelo MAE
MobileNetV2-UNET  7,0832.107°
UNET 1,1030.1073
RESUNET 1,2620.1073
RESUNET++ 6,1165.1072

Tabela 19 — Domo dC sal heterogéneo SObI'C reservatério - Tabela dC resultados

Assim, como na Tabela 18, na Tabela 20 temos um pior desempenho para as arquite-
turas MobileNetV2-UNET ¢ a RESUNET++, mas ainda proximos a scus pares.
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4.3.4 Mectodo de Diferencas Finitas

As imagens sismicas para os 3 cendrios simuladas em MDF, assim como a imagem
sismica sem multiplas prevista por cada modelo sdo apresentadas nas figuras 89 a 103.

Embora neste trabalho niao tenhamos obtido as imagens sismicas sem mlﬂtiplas si-
muladas em MDF, o que nos impede de obter métricas e de ilustrar os pontos de erro, ¢
possivel apreciar qualitativamente que ha uma boa correlagio de qualidade com os resultados
anteriormente apresentados na se¢io 4.3.
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Figura 90 — RESUNET++ aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 91 — RESUNET aplicada no cendrio de camadas paralelas
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Figura 92 — UNET aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 93 — MobileNetV2-UNET aplicada no cenario de camadas paralelas
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Figura 94 — Domo de sal homogéneo
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Figura 95 —- RESUNET++ aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 96 — RESUNET aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 97 — UNET aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 98 — MobileNetV2-UNET aplicada no cenario de domo de sal homogéneo
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Figura 99 — Domo de sal heterogéneo com reservatorio
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Figura 100 — RESUNET++ aplicada no cendrio de domo de sal homogéneo sobre reservatério
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Figura 101 — RESUNET aplicada no cendrio de domo de sal homogéneo sobre reservatorio
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Figura 102 — UNET aplicada no cenario de domo de sal homogéneo sobre reservatorio
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44  Analise dos Resultados

/ . -
441 Imagens sismicas sem Convolugao

Para as imagens sismicas nio convoluidas, a performance dos modelos no conjunto
de teste (Tab. 1) deixa clara a importancia de usarmos uma camada de Batch Normalization
na entrada da rede para os dados da simulacio. As vantagens da RESUNET++ 32BN (Dice
Coeficient 0, 9879) nas metricas do modelo, embora numericamente pequenas, demonstram
a superioridade da arquitetura. Em compara¢io com a RESUNET++16BN (Dice Coeficient
0, 9854), por exemplo, vemos como a presenca de um maior nimero de filtros na rede teve
impacto positivo apreci:ivel, embora pequeno.

O conjunto dos resultados sugere que a RESUNET nio possui superioridade frente a
UNET na maioria dos cenarios, com exce¢io com o de camadas paralelas. Também verificamos
que a métrica de treinamento Focal Loss ¢ a mais adequada para esta tarefa, com grandes perdas
ao adotar outras metricas. Também vemos que, em compara¢io com os modelo treinados
com 100.000 exemplos, 0 modelo treinado com 10.000 exemplos tem pior desempenho, o que
deixa claro a importfmcia de uma grzmde massa de dados de treinamento.

Analisando os resultados dos 2 primeiros cenarios sem convolu¢io da verificagio
de generalizacao (Figs. 31 a 40 ¢ 43 a 52, respectivamente), podemos observar que o modelo
RESUNET++ 32BN generalizou muito bem para esses cenarios inéditos. No terceiro cenario
(Figs. 55 a 64), mais complexo e de dificil tratamento, 0 modelo nio teve uma performance
tao boa, tendo a MobileNetV2-UNET exibido um resultado distintamente melhor do que as
demais arquiteturas.

O percentual de modelos de cada classe presente na faixa superior (5° percentil) de
valores (Tab. 21) corrobora a analise anterior sobre a Focal Loss e a Batch Normalization. Fica
mais evidente a importancia do tamanho do conjunto de treinamento. Embora as diferencas
nao sejam muito grandes, vemos que a UNET ¢a arquitetura com maior representatividade
neste conjunto, o que sugere uma menor sensibilidade desta arquitetura a configura¢des
subotimas. Tambem observa-se uma predominancia no uso de 32 filcros na primeira camada
convolucional.
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Contagem Total Percentual

Arquitetura MobileNetV2-UNET 6 144 4,17%
RESUNET 21 576 3,65 %
RESUNET++ 28 576 4,86 %
UNET 40 576 6,94 %
Base 16 35 864 4,05 %
32 54 864 6,25 %
Batch Normalization Nio 27 864 3,12%
Sim 62 864 7,18%
Métrica BCE 0 624 0,00 %
Focal Loss 95 624 15,22%
MAE 0 624 0,00 %
Tamanho Treino (K) 1 0 468 0,00 %
10 2 468 0,43 %
50 37 468 7,91 %
100 56 468 11,97 %
Todos Parametros 95 1872 5,07%

Tabela 21 — Estatisticas sobre a ocorréncia dos modelos na faixa superior (5%) de valores da
métrica DC.

Conforme podemos observar (Tab. 22), os multiplos treinamentos de cada combinagio
de parametros resultaram em valores de DC com boa correlagio, para cada parametro fixado.
Ou seja, ndo foram muito diferentes entre si.

Média Desvio Padrio

Arquitetura MobileNetV2-UNET 0,91 0,03
RESUNET 0,87 0,03
RESUNET++ 0,86 0,02
UNET 0, 86 0,03
Base 16 0,85 0,01
32 0,88 0,01
Batch Normalization Nio 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) 1 0,82 0,02
10 0,83 0,01
50 0, 86 0,03
100 0,90 0,02
Todos Parametros 0,87 0,01

Tabela 22 — Estatisticas da correlacio entre os resultados de multiplos treinamentos de cada
combina¢io de parametros com dados nao convoluidos.
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447 Imagens sismicas com convolugao

Para as imagens sismicas convoluidas, podemos constatar que nio foi possivel obter
um modelo da RESUNET++ capaz de gerar um resultado minimamente aceitavel. Para as redes
RESUNET e UNET obtivemos resultados intermedidrios. Conseguimos, no entanto, obter
Stimos resultados com o modelo MobileNetV2-UNET. E importante notar que os valores da
MAE no conjunto de teste (Tab. 11) nio se refletiram perfeitamente nos diferentes cenarios

(Tabs. 13,15, 17 ¢ 19)

Nas imagens sismicas obtidas por simula¢io de MDF, observamos que 0 o desempenho
de cada modelo foi bastante parecido com os exemplos de imagens sismicas convoluidas, o
que sugere que o treinamento com dados obtidos pelo simulador recursivo pode ser adequado
para dados mais realistas, entretanto nio possuimos as imagens sem multiplas para quantificar
este desempenho.

Analisando o Percentual de modelos de cada classe presente no 5 percentil inferior
(Tab. 23), observamos uma ocorréncia distintamente maior de modelos com a Arquitetura
RESUNET, 16 filtros na Base ¢ 100.000 elementos no conjunto de treinamento.

Contagem Total Percentual

Arquitetura MobileNetV2-UNET 2 48 4,17
RESUNET 26 191 13,61
RESUNET++ 0 184 0,00
UNET 3192 1,56
Base 16 20 285 7,02
3 9 282 3,19
Batch Normalization Nio 16 284 5,63
Sim B3 283 4,59
Tamanho Treino (K) 1 2 155 1,29
10 5 152 3,29
50 0 155 6,45
100 14 153 9,15
Todos Parametros 31 615 5,04

Tabela 23 — Estacisticas sobre a ocorréncia dos modelos na faixa inferior (5%) de valores da

MAE.

Conforme podemos observar (Tab. 24), os multiplos treinamentos de cada combinagao
de parametros com dados convoluidos resultaram, em diversos casos, em valores com baixa
correlacio. Ou seja, 0 uso de uma mesma combinagio de pardmetros gerou resultados pouco
semelhantes entre si.
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Média  Desvio Padrio

Arquitetura MobileNetV2-UNET 0,76 0,11
RESUNET 0,45 0,12

RESUNET ++ 0,32 0,48

UNET 0,85 0,03

Base 16 0,33 0,48
32 0,33 0,48

Batch Normalization Nio 0,33 0,48
Sim —0,01 0,00

Tamanho Treino (K) 1 0,34 0,47
10 0,99 0,01

50 0,32 0,48

100 0,32 0,48

Todos Parametros 0,33 0,47

combinagﬁo de parﬁmetros com dados COﬂVOlUl/dOS.

Tabela 24 — Estatisticas da correlagio entre os resultados de multiplos treinamentos de cada
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Conclusao

Nesta investiga¢do, dedicamos nossos esforcos ao desenvolvimento do Simulador
Recursivo, uma ferramenta essencial para o avango do estudo sobre a distin¢ao entre multiplas
¢ reflexdes primdrias utilizando Redes Neurais. Ao longo do processo, tinhamos importantes
hipoteses a confirmar, ¢ constatamos que os produtos gerados pelo Simulador Recursivo
fornecem elementos suficientes para que uma Rede Neural possa de fato aprender a fazer essa
distingdo tdo crucial. Ao validar nossas hipoteses, comprovamos que varias Redes Neurais
treinadas utilizando os cenarios geolégicos modelados com senoidais obtiveram um bom
desempenho. Esse resultado positivo nio se limitou apenas aos cenarios gerados pelo mesmo
algoritmo usado no treinamento, mas se estendeu a cendrios geologicos diversos e distintos.
Essa descoberta ¢ especialmente relevante, pois indica que a Rede Neural desses modelos ad-
quiriu a capacidade de generaliza¢ao, tornando-se versatil o suficiente para lidar com desafios
além daqueles com os quais foi treinada. A possibi]idade de as Redes Neurais demonstrarem
um bom desempenho em cenarios diferentes dos encontrados durante o treinamento ¢ um
resultado altamente promissor. Isso sugere que nossa abordagem de utilizar os cenarios geolo-
gicos modelados por senoidais como base de treinamento proporcionou uma representacio
adequada ¢ abrangente de elementos essenciais para a tarefa de distinguir multiplas de refle-
xO0es prima’rias. A Capacidade de genera]izagio da rede mostra que o uso de um conjunto de
treinamento parametrizado por ondas senoidais promove uma boa independéncia dos modelos
treinados em relagdo a diferentes cendrios geoldgicos, que ¢ uma limitagio frequentemente
presente em outros trabalhos.

Como principal resultado positivo, enfatiza-se o notavel sucesso alcancado pelo mo-
delo MobileNetV2-UNET na remoc¢io de multiplas em imagens sismicas que passaram pelo
processo de convolugdo ¢ em imagens obtidas por simulagio em MDF. Essa conquista ¢ impor-
tante para o avanco da tecnologia de processamento sismico, uma vez que a remogio eficiente
das mulciplas ¢ fundamental para obter uma melhor interpretacio das reflexdes primarias,
contribuindo para uma analise mais precisa das camadas geologicas.

Além disso, a0 adotar a arquitetura RESUNET++ nas imagens sismicas sem convolugio,
constatamos um ganho consistente nos resultados, o que sinaliza possibilidades ainda maiores
de aprimoramento a medida que novas e avancadas arquiteturas de Redes Neurais forem
empregadas.

Outro ponto relevante de nossas descobertas foi o beneficio proporcionado pelo uso
da camada de Batch Normalization no inicio da rede para imagens sem convolugio. Essa teécnica
contribuiu de forma notavel para a estabilizacio do processo de treinamento da Rede Neural,
otimizando sua Capacidade de aprender com maior eficiéncia e precisio. A aplicagéo bem-
sucedida dessa camada mostra como a escolha cuidadosa dos componentes da arquitetura de
uma Rede Neural pode resultar em avancos significativos em sua performance, e isso nos abre
novas perspectivas para futuras pesquisas no campo do processamento de imagens sismicas.
Também destacamos a clara superioridade da metrica de Focal Loss nos treinamentos com
imagens sem convolugio.

Talvez o aspecto mais promissor de nossos estudos seja a constatacio de que as dife-
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rentes arquiteturas podem ser treinadas com sucesso para a remocio de multiplas, inclusive
as internas, desde que seja fornecido um volume adequado e representativo de dados de
treinamento. Esse resultado ¢ extremamente animador, pois evidencia o potencial da Rede
Neural em aprender com diversidade de informacoes e cenarios, proporcionando uma habili-
dade notavel de generalizacio. A capacidade de operar de forma independente e precisa em
diferentes cenarios geologicos representa um ganho significativo de uma limita¢io comum
em outros estudos, o que abre novas perspectivas para sua aplicacio em um amplo espectro
de aplicag()es prz’tticas. Essa conquista ¢ um estimulo para investigacoes futuras que almejem
ainda mais aprimoramentos € avancos na area.

Para as imagens sismicas com convolugio, o desempenho dos modelos RESUNET++
foi pior do que o das demais arquiteturas, em especial 0 modelo treinado convencionalmente.
Entendemos que isto indica um maior desafio para o treinamento de modelos baseados nesta
arquitetura.

Quanto ao tamanho do conjunto de treinamento, identificamos que ha uma grande
diferenca para modelos treinados com menos de 50.000 exemplos, mas uma diferenca menor
acima disso. Isto indica que em treinamentos futuros pode ser mais interessante buscar criar
conjuntos de treinamento ainda mais abrangentes, a0 invés de simp]esmente aumentar o seu
tamanho.

Diferentemente do observado para as imagens sem convolugio, a baixa correlagio
na maioria dos casos entre os resultados de multiplos treinamentos rapidos para imagens
com convolu¢io sugere haver uma forte influéncia de fatores nao-controlados (tais como a
inicializacdo dos pesos da rede ou a separacio dos conjuntos de treinamento e de valida¢ao)
na qualidade final dos modelos assim parametrizados. Uma hipotese ¢ que a estrategia de
treinamentos répidos tenha sido muito agressiva para a Convergéncia dos parﬁmetros internos
das redes mais complexas, que apresentaram menor correlagio.

O excelente desempenho exemp]iﬁcado pe]a rede MobileNetV2-UNET nas imagens
com convolugido representa um ponto de partida promissor para novos desenvolvimentos
a partir de nosso trabalho. Reconhecemos que ainda ha espaco para aprimoramentos e re-
finamentos, mas, ao avaliar os resultados obtidos at¢ 0 momento, percebemos que estamos
construindo uma base solida para futuras pesquisas. A abordagem adotada de construir um
conjunto de treinamento diversificado através de senoidais parametrizadas, com baixo custo
computacional, permitiu uma cobertura eficiente de diferentes modelos geologicos. Essa con-
quista ¢ particularmente significativa, pois supera uma das principais dificuldades observadas
em outros trabalhos de processamento sismico, onde a generalizagio para além dos modelos
geologicos presentes no treinamento tem sido um desafio recorrente. O resultado do trabalho
¢ animador, pois estimula a busca por melhorias na aplicacio de novas Redes Neurais, visando
aprimorar seu desempenho e uso em problemas sismicos desafiadores.

Como investigacao futura, uma possibilidade seria a criagao de uma versio aprimorada
do Simulador Recursivo utilizando o método de ray-tracing. Essa abordagem proporcionaria
simulacoes mais precisas da propagacio das frentes de onda no plano, no lugar de repetidas
simula¢oes de offset zero. Com a aplicacio do ray-tracing, poderiamos obter resultados mais
realistas ¢ detalhados, permitindo uma analise mais refinada ¢ minuciosa das caracteristicas
sismicas. Essa evolucio no simulador permitiria a inclusio de exemplos de interagdes mais
complexas entre ondas sismicas e estruturas geologicas, aprimorando o treinamento das Redes
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Neurais com cendrios mais realistas.

Outro aspecto a ser explorado em futuras investigacoes ¢ a aplicacio de diferentes
tratamentos aos produtos gerados pelo Simulador Recursivo. Seria relevante investigar os
cfeitos da convoluciao com diferentes wavelets e da adi¢ao de ruidos diversos, por exemplo.
Essas abordagens poderiam fornecer informacoes valiosas sobre como a variacio das wavelets
ou a presenca de ruidos afetam o desempenho e a capacidade de generalizacio das Redes
Neurais treinadas com esses dados.

Também entendemos que aprimoramentos ¢ novos desenvolvimentos na metodologia
para a geracdo dos modelos geoldgicos que originam os dados de treinamento podem ser um
clemento chave para o treinamento de modelos com capacidade de generaliza¢io ainda maior.

Além disso, explorar novas arquiteturas de Redes Neurais para a tarefa de remocio
de multiplas internas e de superficie, inclusive incorporando as arquiteturas aqui estudadas,
também ¢ um caminho promissor para pesquisas futuras. O campo de redes neurais profun-
das esta em constante evolugio, com novas arquiteturas e técnicas surgindo regularmente.
Investigar o desempenho de diferentes arquiteturas pode oferecer entendimentos valiosos
para melhorar ainda mais a precisio e a eficacia das Redes Neurais na tarefa de remogio de
multiplas de imagens sismicas.

Com essas possiveis direcoes de pesquisa, novos trabalhos podem contribuir signifi-
cativamente para o avanco da area de processamento sismico ¢ da aplica¢io de téenicas de
aprendizado de maquina em problemas geofisicos complexos.
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APENDICE A - Aprendizado de Mdquina

A.l ToU

No nosso trabalho, a métrica Intersection over Union (também conhecida como Indice
Jaccard) nos da a razio entre o nimero de pontos que foram corretamente classificados como
reflexdes primarias, em relagio a unido dos pontos que sio de fato reflexdes primarias com
todos os pontos que foram estimados como sendo reflexdes primarias.

Y Ypred TP

ToU = -
T YUypes TP+FP+FN

(A1)

A.2  Focal Loss

A Focal Loss (LIN et al., 2017) ¢ uma versio da Entropia Cruzada Bindria em que um
peso ¢ atribuido a cada classe, de maneira que as classes com maior dificuldade de classifi-
ca¢do tem um peso relativo maior na fun¢io de custo. Isso permite que 0 modelo aprenda
rapidamente a melhorar essas classes, acelerando o treinamento da rede.

FL(p:) = —(1 — p)"log(p:) (A2)

Quando 7y > 0, o coeficiente diminui rapidamente para classes cuja probabilidade ¢
muito alta, mas ndo tdo rapidamente para classes cuja probabilidade ¢ baixa.

A.3 Dice Loss

A Dice Loss (MILLETARI; NAVAB; AHMADI, 2016) ¢ capaz de comparar a seme-
lhancga entre duas mascaras mesmo que possuam classes muito desbalanceadas e ¢ muito usada
em segmentacio de imagens. Ela ¢ dada por:

2TP

A3
2I'P+ FP+ FN (8.3)

A4  Sensitividade

A Sensitividade nos diz, dentre todos os pontos que contem reflexdes primarias, qual
proporcio foi corretamente identificada.

TP
1 tivl e — A4
Sensitividade TP L FN (A4)



APENDICE A. Aprendizado de Mdquina 87

A.5 Precisao

A Precisio nos diz, dentre todos os pontos identificados como contendo reflexdes
primarias, qual propor¢io foi corretamente identificada.

TP
PT@C?:SCLO = m—w (AS)

A.6 Engenharia de Caracteristicas

A engenharia de caracteristicas (feature engineering) ¢ a cria¢io de novas caracteristicas
a partir do dado original. Nas primeiras redes neurais que usavam convolugdes para identificar
padrdes em imagens, por exemplo, os filtros tinham valores fixos, definidos manualmente, ao
inves de serem aprendidos a partir dos dados de treinamento.

A7 Curva Log{stica

A Curva Logistica, também conhecida como sigmoide) ¢ definida a partir dos para-
metros &g (ponto médio) e k (declividade da curva):

1

= (A.6)

f(x)
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APENDICE B — Redes Neurais

B.1 Treinamento da Rede Neural

A ctapa de backpropagation ¢ onde acontece o aprendizado da Rede Neural. Apds uma
ctapa de avalia¢do da performance da Rede (chamada de forward pass), na qual o sinal de
entrada ¢ propagado at¢ a saida, obtem-se a medida do quanto a Rede errou em relagio a
saida esperada. Na backpropagation o gradiente do erro ¢ calculado em relacio a todos os pesos
da rede e entdo os pesos sio todos ajustados na dire¢io de minimizacio do erro.

Dado um erro E na saida da tltima camada, seu gradiente sera, para cada neurdnio
n; 1 na tltima camada, OF /On; _;. Para os neurdnios nj_o da pendltima camada, serio
> (0E/0n; _1)(0n; _1/0n;__s). E assim por diante. Como o calculo do gradiente ¢ feito
“de tras pra frente” (da camada de saida para a camada de entrada) seguindo a regra da cadeia,
deu-se 0 nome de backpropagation a esta etapa.

B.2 Convolucio

A camada de convolugio realiza a aplicacio de um filtro em todos os pontos da
representacio da imagem na sua entrada, por canal, como vemos na Figura 104.

NV =

A T

\
\
\ \
/

Figura 104 — Convolucio: o filtro ¢ aplicado em diferentes areas (cinza), tendo o resultado de
seu produto escalar armazenado em uma célula referente a seu ponto central.
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A aplica¢io de um filtro gera uma nova representa¢io da imagem. Assim, multiplos
filcros geram multiplas representagdes. A essas representacdes denominamos “canais”. Em
cada camada da rede temos a passagem simultinea de miltiplos canais da imagem.

O resultado da convolugio nos diz, para cada regido da entrada, a similaridade com o
padrio presente no filtro. Entdo, conforme os exemplos citados acima, na primeira camada
convolucional poderia haver um filtro que nos informa em quais pontos da imagem ha bordas
horizontais, outro que nos informa onde esta presente uma determinada textura, outro
informa onde existem quinas, etc. Se aplicarmos uma outra camada convolucional na saida
desta primeira camada, teremos filtros que detectam caracteristicas mais abstratas, tais como
o desenho tragado por uma borda, o formato de uma area preenchida por uma texcura, etc.
Assim, Redes Neurais Convolucionais (CNN em inglés) sao capazes de identificar padroes
nas imagens com alto grau de sofisticacio.

B.3 Max Pooling

A opera¢io de Max Pooling extrai de uma area da representacio da imagem (normal-
mente um quadrado 2x2) o maior valor. Assim, a representa¢io da imagem ¢ reduzida a metade
de seu tamanho original, retendo os sinais mais fortes, como pode ser visto na Figura 105.
Dessa forma, a proxima camada da rede tera, numa determinada area, informacoes referentes
a uma area 4 vezes maior na imagem original. Assim, caracteristicas presentes em distancias
maiores, como a repeti¢do de uma textura ou o contorno de um rosto, podem ser identificadas
nas camadas subsequentes.

201
2 i
3|3
15| 2
//
EIE:
7| A
N
7
0 5|6
3(7

Figura 105 — Max Pooling: o valor maximo de cada area (cinza) ¢ armazenado em sua posicio

. \ . !
I‘€12[[1V21 as demals areas.
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B.4 Convolu¢io Transposta

Convolugio transposta ¢ um tipo de convolucio que resulta numa imagem com o
dobro do tamanho original. Num primeiro passo, novos pontos sio inseridos entre cada
ponto da imagem original, com valor zero, como visto na Figura 106. Entao ¢ aplicada uma
convolu¢io, a qual ira gerar uma representacio da imagem em maior escala.

L [o] To} To ]
/////%,0/0 olololo Convolucgdo
__‘_/———::,ﬁ—;__—-g——- 0
T o[ofofo]o]o }
- — |0
ofojofofo]|0O

Figura 106 — Convolucio Transposta: duplica¢io do tamanho da imagem usando zeros, seguida
de convolucio.

B.5 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 ficar incapaz de aprender. Virias técnicas foram desenvolvidas para solucionar este
problema (vide B.6 e B.7), o que permitiu o treinamento de redes profundas.

B.6 Conexio Residual

A conexio residual ¢ uma reentrada de informacio na rede. Isso permite que a rede
“lembre”, apos uma operacio, do dado sobre o qual ela operou. Essa ¢ uma das técnicas utilizadas
para resolver o problema do Vanishing Gradient.

Convolucao

Conexao Residual

Figura 107 — Conexao residual sobre uma convolucio.

B.7 Batch Normalization

A camada de Batch Normalization realiza uma normalizacio do sinal propagado pela
rede, o que ajuda a evitar o problema de Vanishing Gradient. Ao passar pela camada de Batch
Normalization, o sinal tera valor medio proximo de 0 e desvio padrio proximo de 1. Os valores
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nao sdo exatos, pois os coeficientes de ajuste sio calculados para um lote de entradas durante o
treinamento, e sdo fixados pelos valores de treinamento durante a inferéncia (KERAS, 2022).

B.8 Squeeze and Excitation

As camadas de Squeeze and Excitation (HU et al., 2017) identificam e amplificam os
canais mais importantes na representacio da imagem. Para cada canal ¢ acribuido um peso, ¢
os canais sdo multiplicados por esses pesos. A rede aprende a fazer essa distribuicio de pesos
de maneira que os canais mais importantes para o aprendizado sio refor¢ados, enquanto que
canais menos importantes tem seu sinal enfraquecido. De certa forma, a acao das camadas
de Squeeze and Excitation (Fig. 108) ¢ analoga a das camadas de atencio: ambas ajudam a rede
a reforcar informacio relevante ¢ a ignorar informagio irrelevante, porém atuam em niveis
diferentes da informacio.

Residual Residual

HXxWxC

Global pooling
X ¥
FC
ResNet Module )
ReLU
¥
FC

¥

Sigmoid

—

Scale

1x1xC

C
1X1X—
r

C
1X1X=—
r

1x1xC

1x1xC

HxWxC

HxWxC

~

X

SE-ResNet Module

Figura 108 — Bloco residual com Squeeze and Excitation. Imagem de (HU et al., 2017).

B.9  Atrous Spatial Pyramidal Pooling (ASPP)

As camadas de Acrous Spatial Pyramidal Pooling (ASPP) (CHEN et al., 2016), sdo capazes
de extrair informacoes em varias escalas. Em uma Acrous Convolution, tambeém conhecida como
“Convolugio Dilatada”, a convolucio ¢ feita sobre pontos espacados, “enxergando” uma regiio
maior da imagem sem incorrer em maior consumo de processamento ou memoria do que uma
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convolucdo tradicional. A ASPP faz varias Convolug¢des Dilatadas (Fig. 109) em paralelo, cada
uma com um espacamento diferente entre os pontos observados, e concatena os resulcados.
Assim, pode detectar padrdes relevantes em diferentes escalas.

Figura 109 — Convolugio Dilatada: pontos espacados (cinza) ao invés de area continua.

B.10 Camadas de Atengio

Os mecanismos de Atencao (VASWANTI et al., 2017), (LI et al., 2018) podem ser enten-
didas por uma analogia com a visdo: assim como nossos olhos veem uma imagem focalizada no
centro de nossa visio e borrada ao redor, os mecanismos de Aten¢io aprendem a identificar
quais partes da imagem precisam de mais destaque, aumentando seu peso, enquanto diminuem
0 peso das partes menos importantes. Assim, melhoram a qualidade das caracteristicas a serem
tratadas pela Rede. Sdo utilizados nos blocos de decodificagio na RESUNET++, antes das
Convolug¢des Transpostas, para identificar as regides mas importantes nas representacoes da

imagem.

B.11 UNET

Uma rede convolucional muito eficiente é a UNET (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015) (WANG; YANG; MA, 2018), a qual podemos dividir em trés partes: uma “descida”
formada por convolugoes (codificador) e Max Poolings, e depois uma subida (decodificador)
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formada por convolugdes transpostas, formando um “U” (o que da origem a0 nome deste
modelo), conforme vemos na Figura 110.

64 64
128 64 64 2
input
i output
image | » .
i >|*|* segmentation
tile o 4 -
o o & map
N Of ® x| ] x|
e B
x| X x
N| Of ©®
A I
' 128 128
256 128
> > .
AR B
3 gl 5 | ssisl
N K K
' 256 256 512 256 '
S e E 3 I'?I’IN =>conv 3x3, ReLU
SH Sl S S Al g j
-0 S copy and cro
¥ s s 1024 512 f Py p
sl=-0 5 Ielienn # max pool 2x2
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[ > I >
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Figura 110 — UNET. Imagem de (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

B.12  MobileNetV2-UNET

A biblioteca Segmentation Models' oferece a possibilidade de usar codificadores pré-
treinados no conjunto de dados “2012 ILSVRC ImageNet” em conjunto com diversos decodi-
ficadores. A MobileNetV2-UNET, como o nome diz, ¢ formada pelo codificador MobileNet
V2 e pelo decodificador da UNET.

B.13  RESUNET

A rede convolucional RESUNET (ZHANG; LIU; WANG, 2017) (QIAN et al., 2022)
(Fig. 111) ¢ derivada da UNET, inserindo conexdes residuais dentro dos blocos convolucionais.
Um dos problemas em redes com muitas camadas ¢ o risco do gradiente da rede se tornar tao
pequeno que a rede ndo consegue ajustar seus pesos. Para resolver esse problema, He et al. (HE
et al., 2015) propuseram usar ligacdes que “pulam” uma ou mais camadas da rede, permitindo
que o sinal de camadas anteriores seja “lembrado” pela rede. A essas conexdes chamamos de
“Conexdes Residuais”.

https://gi thub.com/qubvel/segmentation_mode]s
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Figura 111 - RESUNET. Imagem de (ZHANG; LIU; WANG, 2017)

B.14 RESUNET++

A RESUNET++ (JHA et al., 2019) ¢ uma rede baseada na RESUNET, com a inclusio
de camadas de Squeeze and Excitation, Atrous Spatial Pyramidal Pooling ¢ de “Atencao”. Como
toda arquitetura descendente da UNET, possui trés partes: uma “descida” na qual a imagem ¢
codificada, uma base na qual temos a representacio mais abstrata da imagem, e uma “subida” na
qual a imagem ¢ decodificada, usando convolug¢des transpostas, de volta ao tamanho original.
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APENDICE C — Geofisica

C.1 Reflexiao da Frente de Onda

Em um meio com densidade p em que ondas acusticas (paralelas a direcio de propa-
gacdo) viajam com velocidade v, a impedancia Z ¢ dada por:

Quando uma frente onda acustica atinge perpendicularmente a interface entre dois
meios de impedancias diferentes, Z4 ¢ Zpg, a amplitude A, da onda refletida de uma onda
incidente de amplitude A; ¢ dada por:

 Zp—Za

A=A
g+ 7y

(C.2)

Ou seja, quanto maior a diferenca entre as impedancias, maior a parcela da onda
que sera refletida (se Z; > Zs, a onda ¢ refletida com uma diferenca de fase m) (KEAREY;
BROOKS; HILL, 2013).

C.2  Fungido Recursiva

A funcgio recursiva utilizada no nosso simulador segue a seguinte logica:

FUNQKO PULSAR(camada, tempo, pulso, sentido, com_midltiplas):
SE sentido == descida:
ida = PULSAR(PROXIMA_CAMADA (camada),
tempo+TEMPO_PERCURSO (camada) ,
pulso*ATENUAGAO (camada) *
COEFICIENTE_TRANSMISSAO_DESCENDO (camada),
descida,
com_miltiplas)
vinda = PULSAR(camada,
tempo+TEMPO_PERCURSO (camada) ,
pulso*ATENUAGAO (camada) *
COEFICIENTE_REFLEXAO_DESCENDO (camada) ,
subida,
com_miltiplas)
SE sentido == subida:
SE com_miltiplas == verdadeiro:
ida = PULSAR(camada,
tempo+TEMPO_PERCURSO (camada) ,
pulso*ATENUAGAO (camada) *
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COEFICIENTE_REFLEXAQ_SUBINDO(camada),
descida,
com_multiplas)
SE camada == primeira:
RETORNAR (tempo+TEMPO_PERCURSO (camada),
pulso*ATENUAGAO (camada))
SENAO:
vinda = PULSAR(CAMADA_ANTERIOR(camada),
tempo+TEMPO_PERCURSO (camada) ,
pulso*ATENUAGAO (camada) *

COEFICIENTE_TRANSMISSAO_SUBINDO(camada),

subida,
com_miltiplas)
RETORNAR ida + wvinda

Sendo a atenuagio da amplitude Ay do pulso ao atravessar uma camada dada por':

—0.625 profundidade.,mada
’ velocidade,

camada

Aprofundidade = A()G

(C3)

O coeficiente de reflexio de uma camada A para uma camada B ¢ dado por(KEAREY;

BROOKS; HILL, 2013, p. 29):

14T::AipBUB‘_PAUA
PBUB + PAVA

E o coeficiente de transmissao por:

2pAva

A=A —"F
PBUB + PAVA

(C4)

(C.5)

Quando o pulso esta descendo, A ¢ a camada superior ¢ B ¢ a camada inferior. Na

. ! /.
sublda, € O contrario.

A variavel booleana com_maltiplas indica se queremos obter a imagem sismica

com ou sem ml’l]tiplas.
C.3  Modelos de Subsuperficie
Os modelos de subsuperﬁcies foram criados com o Cédigo

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 25 H 2 ¢ uma atenuagio de energia de 0, 5d BA™1). (KEAREY; BROOKS; HILL,

2013, p. 27)
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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=2z+d
for x in range(nx):

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

if profundidade < O:

profundidade = 0
rast[x, :profundidade,0] = velocidade
rast[x, :profundidade,1] rho

Onde nz ¢ a profundidade do fundo do modelo (configurada em 10.000), prof _min e
prof_max sio os tamanhos minimo ¢ maximo de uma interface entre camadas (configurados
em 500 ¢ 1.000, respectivamente), nx ¢ a largura do modelo (512), v_min e v_max sio as
velocidade minima e maxima que uma camada pode apresentar, rho_min e rho_max sio as
densidades minima e maxima.

C4  Convolucio de imagens sismicas

Para geracio das imagens sismicas convoluidas usamos usamos uma fungio” para gerar
a wavelet Ricker centrada em 25H 2 ¢ a funcio 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)x(£x*2) * (t**2)) \
* np.exp(-(np.pi*x*2)*(£x*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 heeps://subsurfviki.org/wiki/Ricker_wavelet
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