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foi meu coorientador por restrições burocráticas, mas que ainda sim me aconselhou e fez

sugestões de grande valor.
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Esta disserta�c~ao foi escrita em LATEX com a classe IAGTESE, para teses e disserta�c~oes do IAG.



“By far, the greatest danger of Arti�cial Intelligence is that people conclude too early that

they understand it.”

Eliezer Yudkowsky

“The question is not whether intelligent machines can have any emotions, but whether

machines can be intelligent without any emotions.”

Marvin Minsky





Resumo

Redes neurais convolucionais est~ao com uso crescente na geof��sica, destacadamente no

imageamento s��smico. As aplica�c~oes variam desde classi�ca�c~ao de f�acies, segmenta�c~ao, in-

terpreta�c~ao autom�atica de falhas e horizontes a melhoria da resolu�c~ao s��smica, �ltragem

de ru��dos, reconstru�c~ao de dados, dentre outras. Neste trabalho usamos redes neurais con-

volucionais profundas, treinadas de forma competitiva (Generative Adversarial Networks-

GANs), para fazer a interpola�c~ao de dados s��smicos migrados e empilhados, que sofriam de

lacunas geradas por obstru�c~ao durante o processo de aquisi�c~ao s��smica. Esse �e um problema

recorrente em aquisi�c~oes do tipotowed streamer, que afeta dados antigos e novos e preju-

dica a interpreta�c~ao s��smica da �area afetada. Dessa forma, avaliamos modelos treinados

com quatro m�etricas distintas, al�em na normaL1, que constitui parte da fun�c~ao objetivo

da rede neural. Os dados da �area afetada foram reconstru��dos, mantendo a coerência entre

as linhas adjacentes das imagens reconstru��das, sendo que essa an�alise da coerência n~ao

foi encontrada na literatura. Os resultados obtidos nesta disserta�c~ao foram melhores do

que os obtidos com o m�etodo tradicional de interpola�c~ao, com fun�c~oes de predi�c~ao de erro

(PEFs) em todas as m�etricas de avalia�c~ao, sendo que o coe�ciente de correla�c~ao de Pearson

m�edio entre as imagens interpoladas e as imagens originais, para uma lacuna centralizada

com largura �xa de 124x256, foi de 0; 65, para o nosso m�etodo, e de 0; 35, para o m�etodo

de PEFs. Aos compararmos a mesma m�etrica com resultados previamente publicados na

literatura, tivemos uma correla�c~ao m�edia de 0; 68 para uma lacuna que perfazia 48; 4% da

imagem, enquanto que o resultado da literatura possui uma correla�c~ao m�edia de 0,49 para

uma lacuna de 30% da imagem.

Palavras chave : GANs, Redes Neurais convolucionais, Interpola�c~ao S��smica





Abstract

Convolutional neural networks are increasingly used in geophysics, especially in seis-

mic imaging. Applications range from facies classi�cation, segmentation, automatic fault

interpretation, and horizons to improved seismic resolution, noise �ltering, data recons-

truction, among others. This work uses deep convolutional neural networks, trained in an

adversarial way (Generative Adversarial Networks- GANs), to interpolate a migrated and

stacked seismic data, which su�er from gaps generated by obstruction during the seismic

acquisition process. This is a recurring problem in acquisitions of towed streamer types,

which a�ects old and new data and impairs seismic interpretation of the a�ected area. We

evaluate the trained models with four distinct metrics besides theL1 norm, which is part

of the objective function of the neural network. We are able to reconstruct the data in the

a�ected area, maintaining the coherence between the adjacent lines in the reconstructed

images, and this analysis of coherence was not found in the literature. The results obtained

in this dissertation are better than the traditional interpolation method of prediction error

functions (PEFs) in all evaluation metrics, and the average Pearson correlation coe�cient

between interpolated images and original images, for a centralized rectangular gap with a

�xed width of 124x256, is 0.65, for our method, and 0.35, for the PEFs method. Compa-

ring the same metric with previously published results, we have an average correlation of

0.68, for a gap that made up 48.4% of the image, while the literature result has an average

correlation of 0.49, for a gap of 30% of the image.

Key words : GANs, Convolutional Neural Networks, Seismic Interpolation
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

1.1 Organiza�c~ao da Disserta�c~ao

Esta disserta�c~ao �e composta de sete cap��tulos. No primeiro cap��tulo, trazemos a orga-

niza�c~ao da disserta�c~ao, a apresenta�c~ao do problema que buscamos resolver e um resumo

da proposta de trabalho e dos resultados alcan�cados. No segundo cap��tulo, descrevemos os

fundamentos te�oricos das redes neurais para melhor compreens~ao do que foi realizado. O

terceiro cap��tulo apresenta uma revis~ao das principais aplica�c~oes de redes neurais convolu-

cionais na �area de geof��sica, com destaque para os trabalhos relacionados �a interpola�c~ao de

dados s��smicos. No quarto cap��tulo, mostramos a base experimental, descrevendo o dado,

as redes neurais utilizadas, as m�etricas de acompanhamento, o modo de treinamento, um

m�etodo tradicional para �ns comparativos e tamb�em detalhes da implementa�c~ao do c�odigo.

O quinto cap��tulo apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos, enquanto

o cap��tulo seis traz uma an�alise desses resultados tanto no aspecto qualitativo quanto no

quantitativo e tamb�em uma compara�c~ao com outro m�etodo de interpola�c~ao e com a litera-

tura. Por �m, no cap��tulo sete, conclu��mos nossa an�alise com um resumo do que foi feito

e discutimos as possibilidades de trabalhos futuros.

1.2 De�ni�c~ao do Problema

Na explora�c~ao e produ�c~ao de petr�oleo, o m�etodo geof��sico que possui maior destaque �e

a s��smica de re
ex~ao. Sua predominância se deve �a alta resolu�c~ao, alta acur�acia e excelente

penetra�c~ao em profundidade, de modo que um po�co explorat�orio di�cilmente �e perfurado

sem uma imagem s��smica para auxiliar em sua loca�c~ao (Telford et al., 1990).

O imageamento por s��smica de re
ex~ao, especi�camente aquele voltado �as bacias se-
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dimentares produtoras de petr�oleo, evoluiu muito ao longo da �ultima d�ecada, atingindo

n��veis de qualidade cada vez melhores devido ao avan�co tanto das t�ecnicas de processa-

mento quanto das de aquisi�c~ao s��smica.

Simpli�cadamente, a s��smica de re
ex~ao se utiliza de uma fonte sonora, a qual emite

energia na forma de ondas ac�usticas que se propagam no meio f��sico, sendo re
etidas nas

interfaces de camadas geol�ogicas com impedâncias ac�usticas diferentes. Essas interfaces

s~ao denominadas de re
etores s��smicos e a polaridade do sinal depende desse contraste de

impedâncias. O sinal re
etido �e captado pelos receptores, sendo gravado para posterior

processamento e forma�c~ao da imagem s��smica interpret�avel, ou seja, que pode ser usada

para entender a geologia da subsuperf��cie amostrada pela aquisi�c~ao. A imagem s��smica

�nal, portanto, �e, grosso modo, uma sequência vertical de re
etores s��smicos com polari-

dade ora positiva (interface com camada de menor impedância acima da camada e maior

impedância), ora negativa (interface com camada de maior impedância acima da camada

e menor impedância), como pode ser visto na Figura 1.3.

Na aquisi�c~aoo�shore, as tecnologias de OBN (Ocean Botton Nodes) e OBC (Ocean

Botton Cables), cujos receptores �cam no assoalho marinho, vêm crescendo em utiliza�c~ao,

principalmente para monitoramento s��smico 4D pela sua excelente repetibilidade, al�em de

trazerem informa�c~ao em todos os azimutes, registrarem a onda S e possibilitarem maiores

o�sets (Jouno et al., 2020). Na aquisi�c~ao do tipotowed streamer(navio arrastando os cabos

com os receptores) destaca-se abroadband, que melhora o conte�udo de frequências (Haavik

e Landr�, 2015). A escolha entre os tipos de aquisi�c~ao depende de diversas considera�c~oes

como a profundidade do reservat�orio alvo, complexidade geol�ogica, grau de repetibilidade

necess�ario e custo. As aquisi�c~oes do tipostreamer s~ao mais baratas e acabam sendo usadas

para reservat�orios mais rasos e com geologia menos complexa enquanto que OBN e OBC

s~ao mais caras e mais adequadas para geologia complexa e reservat�orios mais profundos.

No processamento s��smico, houve avan�cos importantes na constru�c~ao dos modelos de

velocidades, principalmente com o uso do FWI (Full Waveform Inversion) (Penna et al.,

2019), dos algoritmos de migra�c~ao RTM (reverse time migration) (Penna et al., 2019), do

uso das PSFs (point spread functions) (Wrona et al., 2020), remo�c~ao de m�ultiplas internas

(Krueger et al., 2019), que tem o efeito combinado de reduzir a quantidade de ru��dos,

aumentar a precis~ao do posicionamento dos re
etores e a resolu�c~ao do dado, gerando uma

imagem s��smica de alt��ssima qualidade.
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Toda essa evolu�c~ao foi acompanhada simultaneamente de um grande aumento do poder

computacional, permitindo que t�ecnicas antes invi�aveis pelo custo computacional, como o

FWI, pudessem ser aplicadas em escala comercial. Essa mesma base de capacidade com-

putacional, aliada �a grande disponibilidade de dados da atual era da informa�c~ao tamb�em

sustentou o 
orescimento dos algoritmos de aprendizagem de m�aquinas conhecidos como

redes neurais convolucionais (CNNs).

Apesar de todos os avan�cos de processamento e aquisi�c~ao, nem sempre �e poss��vel aplicar

as melhores t�ecnicas, seja por motivos �nanceiros ou de outra natureza. Al�em disso, alguns

problemas de aquisi�c~ao, como obstru�c~ao por plataforma e receptores defeituosos, ainda n~ao

est~ao completamente resolvidos por t�ecnicas tradicionais e continuam com campo aberto

para pesquisa.

Nesta disserta�c~ao, o foco se concentra no problema espec���co do imageamento causado

por uma obstru�c~ao na aquisi�c~ao s��smicao�shore do tipo streamer (navio com fonte pu-

xando cabos de hidrofones). Esse problema normalmente acontece quando a aquisi�c~ao �e

realizada ap�os a instala�c~ao do sistema produtor de petr�oleo, seja ele uma plataforma �xa ou

um FPSO (Floating Production Storaging and O�oading). A presen�ca dessas estruturas

limita a �area manobr�avel do navio que puxa os cabos em uma aquisi�c~ao do tipostreamer,

gerando ausência de amostragem da �area em subsuperf��cie abaixo da plataforma.

O primeiro ato de mitiga�c~ao costuma ser feito na pr�opria aquisi�c~ao de dados, atrav�es

da t�ecnica de undershooting(Hill, 1986), em que um navio fonte atira o canh~ao de ar em

um lado da obstru�c~ao e um navio com receptores adquire o sinal do outro lado. Apesar

de bastante �util, essa t�ecnica n~ao �e capaz de recuperar os ângulos de re
ex~ao menores.

Johann et al. (2006) relata que 6 FPSOs foram rotacionados para minimizar os buracos de

aquisi�c~ao devido �a presen�ca dessa infraestrutura no complexo de Marlim, zona com v�arios

campos produtores de petr�oleo na Bacia de Campos.

Esse �e um problema enfrentado tanto em dados mais antigos (Johann et al., 2006), como

em aquisi�c~oes mais recentes (Sano et al., 2020). Para ilustr�a-lo, a Figura 1.1 e a Figura

1.2 mostram a cobertura de uma aquisi�c~aostreamer antes doundershootinge depois dele.

Na Figura 1.2 �e poss��vel observar que oundershootingameniza o problema, mas como os

autores colocam: \O mapa de cobertura no entorno das plataformas depois de um total

de seis linhas deundershootingobviamente mostra uma zona incompleta relacionada ao
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Figura 1.1: Mapa de cobertura de uma aquisi�c~ao s��smica tipostreamer mostrando a ausência
de informa�c~ao sob a regi~ao com plataformas produtoras de petr�oleo. As cores violeta e azul
mostram as maiores coberturas enquanto que as cores amarelo e laranja mostram as menores
e onde est�a em branco n~ao h�a amostragem em subsuperf��cie. Em vermelho tracejado temos
a regi~ao que necessita doundershooting e em amarelo tracejadoa regi~ao bene�ciada por uma
passagem pelo navio bem pr�oxima da plataforma (Sano et al., 2020).

dado deo�set (afastamento fonte-receptor) curto..." (Sano et al., 2020, tradu�c~ao nossa1).

O efeito em se�c~ao s��smica dessa de�ciência deo�sets curtos �e uma imagem que �ca

praticamente sem informa�c~ao nas por�c~oes mais rasas, pois ali oso�sets de m�edios a longos

sofrem bastante com o efeito destretching na corre�c~ao de NMO (normal moveout), sendo

assim silenciados (muted). Portanto, na parte rasa, h�a uma ausência de dados formando

buracos, como mostrado na Figura 1.3.

Demonstrada a persistência do problema, mesmo ap�os a aplica�c~ao de t�ecnicas como

o undershooting, cabe �a etapa de processamento s��smico mitigar ainda mais os efeitos,

fazendo a efetiva fus~ao e adequa�c~ao do dado deundershootingao levantamento principal

e tamb�em atrav�es de t�ecnicas usuais como a regulariza�c~ao do dado e a migra�c~ao. No

entanto, o fato �e que: \se utilizamos algoritmos de imagem s��smica convencionais, que se

1 Original: \The binning coverage map around the facilities after a total of six undershooting lines

shows an obvious missing zone related to the near o�set data"
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Figura 1.2: Mapa de cobertura mostrando a recupera�c~ao de informa�c~ao gerada pela t�ecnica
de undershooting na regi~ao interna do tracejado em vermelho. Notar que a cobertura, apesar
do undershooting n~ao chega ao mesmo n��vel da parte desobstru��da (Sano et al., 2020).

baseiam apenas nos dados da re
ex~ao prim�aria, artefatos de migra�c~ao ser~ao inevit�aveis"

(Nath e Verschuur, 2020, tradu�c~ao nossa2). Nesse mesmo artigo, os autores prop~oem usar

as re
ex~oes m�ultiplas para mitigar os problemas de obstru�c~ao.

1.3 Vis~ao Geral do Projeto

O problema de defeitos de imagem gerados pela ausência de amostragem de uma �area

em subsuperf��cie devido �a presen�ca de plataforma ainda n~ao possui uma solu�c~ao satis-

fat�oria. Assim, a proposta deste projeto �e usar redes neurais convolucionais para remediar

a ausência de informa�c~ao em um dado s��smico. A parte da imagem s��smica sem problemas

de ilumina�c~ao, que possui caracter��sticas semelhantes �a parte incompleta, �e usada para

treinar a rede neural convolucional para que essa aprenda a estat��stica e o estilo do dado

s��smico, sendo capaz de gerar o dado de maneira veross��mil na por�c~ao defeituosa.

2 Original: \If we use conventional seismic imaging algorithms that rely on primary re
ection data only,

migration artefacts become unavoidable"
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Figura 1.3: Se�c~ao s��smica mostrando lacunas na imagem, mais pronunciados na parte rasa.
Na borda da regi~ao sem informa�c~ao tamb�em se nota o efeito do operador de migra�c~ao, \es-
palhando" o dado para cima. O eixo vertical �e o n�umero de amostras em profundidade e o
eixo horizontal representa os tra�cos (dimens~ao dasxlines).

N�os encontramos na literatura uma arquitetura de rede neural adequada para a tarefa

de interpola�c~ao de dados e que pudesse superar os resultados obtidos em trabalhos ante-

riores. Testamos diferentes arranjos de treinamento para veri�car qual o mais adequado.

Avaliamos o desempenho da rede sob diferentes m�etricas e comparamos com a literatura,

obtendo um resultado melhor. Tamb�em escolhemos um m�etodo tradicional de interpola�c~ao

para compara�c~ao, com a nossa rede sendo superior.

Al�em das an�alises quantitativas, realizamos uma aprecia�c~ao qualitativa do resultado,

principalmente do ponto de vista de interpreta�c~ao s��smica, procurando evidenciar os pontos

fracos do m�etodo e como ele pode gerar armadilhas para a interpreta�c~ao. Uma an�alise

ausente em trabalhos anteriores foi a avalia�c~ao da coerência das imagens interpoladas em

linhas adjacentes do volume s��smico, uma vez que a interpola�c~ao acontece em imagens 2D

e a rede neural pode produzir imagens bastante diferentes se a entrada for diferente.

O estudo realizado nesta disserta�c~ao foi inicialmente apresentado oralmente no XVII

Congresso Internacional da Sociedade Brasileira de Geof��sica, sendo que um artigo com a

an�alise completa realizada neste trabalho ser�a submetido ao peri�odico Geophysics.



Cap��tulo 2

Fundamentos Te�oricos

Este cap��tulo �e dedicado a esclarecer alguns conceitos importantes ligados ao tema de

redes neurais que est~ao relacionados �as aplica�c~oes feitas nesta disserta�c~ao. Boa parte do

que est�a aqui relatado utilizou como base o livro Deep Learning (Goodfellow et al., 2016) e

tamb�em os s��tios https://machinelearningmastery.com/ ehttps://towardsdatascience.

com/.

2.1 Redes Neurais

Antes de descrever o modelo utilizado, uma breve explica�c~ao sobre as redes neurais

se faz necess�aria. As redes neurais surgiram na d�ecada de 40 (McCulloch e Pitts, 1943)

e tiveram momentos de aquecimento e de esfriamento em termos publica�c~oes cient���cas.

O momento atual �e de explos~ao, com sua utiliza�c~ao transbordando para diversas �areas da

ciência e da ind�ustria, e a �area de �oleo e g�as �e uma que procura acompanhar essa tendência.

Uma boa revis~ao sobre as t�ecnicas pode ser encontrada em Lecun et al. (2015).

Apesar das redes neurais serem algoritmos antigos, de 2012 em diante, uma esp�ecie de

rede (a convolucional) passou a ter grande destaque devido �a sua e�ciência em algumas

tarefas de vis~ao computacional.

As redes neurais s~ao algoritmos inspirados nos neurônios (Figura 2.1), sendo que um

trabalho bastante importante nessa analogia foi o que criou o Perceptron (Rosenblatt,

1958), um classi�cador linear bin�ario, que produz resposta 1 quando o resultado do produto

de entradasx por pesosw, mais um vi�es b, �e maior ou igual a zero e resposta zero se o

resultado da opera�c~ao citada �e menor do que zero. Em linguagem matem�atica, tal processo

pode ser descrito pela equa�c~ao 2.1:
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Figura 2.1: Analogia entre um neurônio e um Perceptron. O neurônio recebe os sinais pelos
dendritos, que passam pelo corpo celular e s~ao propagados atrav�es dos axônios. No perceptron
o sinal chega (in) interage com os pesos do perceptron, o que seria o "corpo celular"e por �m
sai (out) com o resultado. Fonte: https://www.quora.com/What-is-the-di�erences-between-
arti�cial-neural-network-computer-science-and-biological-neural-network

f (x) =

8
><

>:

1; se�! w � �! x + b � 0

0; caso contr�ario:
(2.1)

A analogia pode ser entendida como se um neurônio recebesse um est��mulox, que

provocasse uma rea�c~ao interna (o combinador linear�! w � �! x + b), sendo repassada como

sinal ou n~ao, a depender de seu valor. Esse sinal a ser propagado �e de�nido pelo que

costuma ser denominado de fun�c~ao de ativa�c~ao, que no caso do Perceptron �e uma fun�c~ao

degrau, embora seja muito comum usar fun�c~oes de ativa�c~ao n~ao lineares como a tangente

hiperb�olica e a fun�c~ao log��stica quando se deseja um sinal cont��nuo ao inv�es de bin�ario em

problemas de regress~ao, por exemplo. Uma fun�c~ao de ativa�c~ao n~ao linear bastante usada �e

a fun�c~ao ReLU (Recti�ed Linear Unit ), que pode ser implementada comf (x) = max(0; x)

e �e descrita na equa�c~ao 2.2:
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f (x) =

8
><

>:

x; sex > 0

0; caso contr�ario:
(2.2)

Uma variante da ReLU, tamb�em bastante utilizada, �e a Leaky ReLU (Maas et al.,

2013), que ao inv�es de levar a zero tudo que �e negativo, introduz uma reta, com pequena

inclina�c~ao c, de modo que a nova fun�c~ao possa ser descrita pela equa�c~ao 2.3:

f (x) =

8
><

>:

x; sex > 0

cx; caso contr�ario:
(2.3)

As fun�c~oes n~ao lineares citadas tamb�em tem a propriedade de serem diferenci�aveis

(exceto a ReLU eLeaky ReLU no ponto x = 0), o que �e importante para que algoritmos

de aprendizado de retropropaga�c~ao (backpropagation) alterem os pesosw dos neurônios

quando uma rede de neurônios �e treinada. A rede, portanto, nada mais �e que associa�c~oes

desses neurônios, onde a sa��da de um alimenta o outro neurônio e, por �m, ap�os a �ultima

camada de neurônios, a rede produz o seu resultado.

2.2 Aprendizagem

Para treinar uma rede, uma boa pr�atica �e separar os dados em 3 conjuntos distintos,

sendo um conjunto para o treinamento em si, um conjunto para valida�c~ao e outro conjunto

para teste. Os �unicos dados que s~ao usados para atualiza�c~ao dos pesos da rede s~ao os do

primeiro conjunto. Os dados de valida�c~ao servem para acompanhamento da evolu�c~ao da

rede e aux��lio para de�nir um ponto de parada. Os dados de teste s~ao apenas utilizados

apenas ao �nal do treinamento para avalia�c~ao da rede.

No caso de aprendizado supervisionado, que �e a forma de aprendizagem a ser utilizada

neste trabalho, os pesos da rede s~ao alterados de forma a atender uma fun�c~ao objetivo (loss

function). A fun�c~ao objetivo, ou fun�c~ao de perda, �e de extrema importância e �e o guia

�ultimo do aprendizado. Existem diversas fun�c~oes objetivo poss��veis, cada uma adequada

a um determinado tipo de problema, como por exemplo a fun�c~ao quadr�atica, ou a fun�c~ao

de perda entr�opica cruzada, dentre outras (Janocha e Czarnecki, 2017).

Um importante aspecto da fun�c~ao objetivo �e que ela resume o processo de aprendizagem

em um �unico n�umero. Algu�em pode querer maximizar a fun�c~ao objetivo, ou minimiz�a-la, a
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depender de qual problema se quer resolver, de forma que os pesos da rede v~ao se alterando

no sentido de aumentar (no caso de maximiza�c~ao) ou diminuir (no caso de minimiza�c~ao)

esse n�umero.

Essa atualiza�c~ao dos pesos �e feita atrav�es de um algoritmo de otimiza�c~ao. Existe uma

vasta literatura sobre m�etodos de otimiza�c~ao, sendo que os mais usados s~ao de primeira

ordem (relacionados ao gradiente). Podemos citar, por exemplo, os m�etodos de gradiente

descendente, como oStochastic Gradient Descent(SGD), oRoot Mean Squared Propagation

(RMSProp) (Hinton, 2012) e oAdaptive Movement Estimation(Adam) (Kingma e Ba,

2015) . De modo geral, o passo de atualiza�c~ao de cada peso leva em conta o gradiente e

uma taxa de aprendizagem que modula o quanto ser�a adicionado em determinada dire�c~ao.

Enquanto o primeiro m�etodo usa uma taxa de aprendizagem �xa, os dois �ultimos usam

uma taxa vari�avel (Goodfellow et al., 2016).

O que permite o uso desses m�etodos �e o algoritmo de retropropaga�c~ao (Rumelhart

et al., 1986), que �e uma forma de calcular (via a regra da cadeia) o gradiente da fun�c~ao

objetivo com respeito aos parâmetros do modelo. O nome retropropaga�c~ao �e porque os

gradientes v~ao sendo calculados a partir da fun�c~ao objetivo e se desdobrando no sentido

inverso da rede, das �ultimas camadas at�e a camada inicial. A e�ciência desse m�etodo reside

no fato dele usar uma t�ecnica de programa�c~ao conhecida como Programa�c~ao Dinâmica.

Podemos entender o mecanismo de aprendizado do seguinte modo:

� O dado de entrada �e alimentado na rede, a qual produz um resultado;

� O resultado da rede �e comparado com alguma referência atrav�es da fun�c~ao objetivo;

� Calcula-se o gradiente da fun�c~ao objetivo com respeito a cada parâmetro da rede

(backpropagation);

� Atualizam-se os parâmetros segundo um m�etodo de otimiza�c~ao (i.e. SGD);

� Repete-se o procedimento.

Na realidade, o passo de calcular o gradiente pode ser realizado ao �nal da �epoca de

treinamento, na m�edia da fun�c~ao objetivo sobre todo o conjunto de treino, como �e no caso

do m�etodo do gradiente descendente, mas o mais comum �e que isso seja feito por batelada,

em subconjuntos do conjunto de treinamento (batches), se aproximando mais do m�etodo
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SGD que �e quando o tamanho desse subconjunto �e a unidade. O SGD costuma convergir

mais r�apido, no entanto, �e computacionalmente mais intensivo, ent~ao um tamanho maior

que 1 costuma ser usado para atingir um compromisso entre e�ciência computacional e

velocidade de convergência.

Uma vez iniciado o procedimento, �e necess�ario de�nir um crit�erio de parada. Normal-

mente, isso �e feito com aux��lio de um conjunto de dados de valida�c~ao que �e avaliado ao

�nal de cada �epoca (quando todo o conjunto de treinamento passou pela rede) de treina-

mento para acompanhar a capacidade de generaliza�c~ao da rede neural. Se as m�etricas do

conjunto de valida�c~ao come�carem a piorar em rela�c~ao ao conjunto de treinamento �e sinal

que a rede est�a deixando de aprender e passando a memorizar o conjunto de treinamento,

con�gurando o chamadoover�tting . Um bom crit�erio de parada �e no ponto m��nimo da

curva do conjunto de valida�c~ao.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

A rede convolucional surgiu para tratar principalmente imagens. Imagens possuem

dependências espaciais entre seuspixels e temporais entre seusframes. A convolu�c~ao �e um

�ltro, ou uma transforma�c~ao da imagem que depende de uma m�ascara matricial (n�ucleo)

geralmente menor do que o tamanho da imagem, que �e aplicado ponto a ponto na imagem

de entrada, de forma a percorrê-la por completo.

Esse conceito pode ser melhor entendido atrav�es da Figura 2.2, que ilustra a aplica�c~ao

de um �ltro Sobel. A diferen�ca �e que, numa rede neural, os valores do �ltro s~ao aprendidos

pela rede, e n~ao previamente de�nidos. Uma camada convolucional �e um conjunto de um

ou mais �ltros que s~ao aplicados nos diversos canais da imagem de entrada. A sequência

de camadas convolucionais gera uma rede convolucional. Ospixels e posteriormente as

suas combina�c~oes (pelas m�ascaras de convolu�c~ao) nas camadas seguintes da rede s~ao de-

nominadosfeatures(caracter��sticas) e o treinamento da rede faz com que os �ltros realcem

as caracter��sticas mais importantes para se resolver o problema proposto.

Existem diversas parametriza�c~oes poss��veis para uma camada convolucional. As prin-

cipais s~ao o tamanho do �ltro e a quantidade de �ltros. O �ltro se desloca da esquerda

para a direita variando um pixel e, ap�os passar por todas as colunas, desloca-se de cima

pra baixo com um pixel de diferen�ca para a pr�oxima linha e a percorre da esquerda para



32 Cap��tulo 2. Fundamentos Te�oricos

Figura 2.2: Exemplo de um �ltro convolucional. O �ltro em verde percorre a imagem em azul
para formar o resultado em laranja. Fonte: https://qastack.com.br/datascience/23183/why-
convolutions-always-use-odd-numbers-as-�lter-size

a direita novamente, e assim por diante at�e que toda a imagem seja percorrida. Esse des-

locamento de umpixel �e o passo (stride), e geralmente �e sim�etrico nas colunas e linhas.

Esse deslocamento pode ser diferente de umpixel, de modo que o resultado �nal ter�a uma

dimens~ao menor que a imagem inicial, al�em de diminuir o n�umero de opera�c~oes. Outro

fator que afeta esse tamanho �nal s~ao os efeitos de borda, sendo comum completar com

zeros (padding) a borda da imagem antes de iniciar a convolu�c~ao.

Para evitar o over�tting , �e importante usar algum tipo de regulariza�c~ao. Duas formas

famosas de regulariza�c~ao s~ao odropout e obatch normalization(Io�e e Szegedy, 2015). O

primeiro consiste em ignorar um percentual aleat�orio de neurônios em cada batelada do

treinamento e �e mais comum de ser usado em redes neurais do tipo MLP (multi-layer per-

ceptron). Isso evita que um neurônio seja super ativado. O segundo consiste em normalizar

(por batelada) o resultado de uma camada, de forma que a camada seguinte sempre receba

entradas com a mesma distribui�c~ao. Existem algumas variantes desse segundo m�etodo,
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como o instance normalization (Ulyanov et al., 2016), que diferem no modo de como a

m�edia e variância s~ao calculadas para a normaliza�c~ao, i.e., noinstance normalization a

m�edia e variância s~ao calculadas em cada imagem do lote (batch) e n~ao em todo o lote

como nobatch normalization(Io�e e Szegedy, 2015).

2.4 GANs

GANs (Generative Adversarial Networks) s~ao \um novo modo de estimar modelos

geradores atrav�es de um treinamento competitivo, em que dois modelos s~ao treinados

simultaneamente: o modelo gerador G, que captura a distribui�c~ao dos dados, e um modelo

descriminador D, que estima a probabilidade que a amostra venha do dado de treinamento

e n~ao de G. O procedimento de treinamento de G �e maximizar a probabilidade de D

cometer um erro."(Goodfellow et al., 2014; tradu�c~ao nossa1).

O que o modelo gerador G faz �e um mapeamento de um vetor de ru��dosz para uma

imagemi , G : z ! i , de modo que um bom modelo gera imagensi que tenham a mesma

distribui�c~ao das imagens de treinamento,d.

No artigo original, Goodfellow et al. (2014) apresentam a fun�c~ao objetivo como a fun�c~ao

valor de um jogo de minimiza�c~ao e maximiza�c~ao com dois jogadores, conforme a seguinte

equa�c~ao:

min
G

max
D

LGAN = Ed[logD(d)] + Ez[log(1 � D(G(z)))] : (2.4)

Aqui, as esperan�casEd e Ez podem sem entendidas como m�edias no lote (batch) de

treinamento, em seus respectivos dom��nios D e G.

Na pr�atica, n~ao se treinam as redes simultaneamente, mas alternadamente, de forma

que para a rede D a fun�c~ao deve ser maximizada e �e igual a:

LD = Ed[logD(d)] + Ez[log(1 � D(G(z)))] ; (2.5)

enquanto que para a rede G ela deve ser minimizada e o �unico termo que depende de G �e

1 Original: \a new framework for estimating generative models via an adversarial process, in which

we simultaneously train two models: a generative model G that captures the data distribution, and a

discriminative model D that estimates the probability that a sample came from the training data rather

than G. The training procedure for G is to maximize the probability of D making a mistake."
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o segundo termo da 2.4, de modo que:

LG = Ez[log(1 � D(G(z)))] : (2.6)

Goodfellow et al. (2014) tamb�em sugerem uma modi�ca�c~ao na fun�c~ao objetivoLG, uma

vez que no in��cio do treinamento a rede D consegue distinguir facilmente entre imagem

falsa e real de modo que o termo log(1 { D(G(z))) satura. Como alternativa, eles prop~oe

a maximiza�c~ao da seguinte equa�c~ao:

LGnonsat = Ez[log(D(G(z)))] : (2.7)

No entanto, a maximiza�c~ao das equa�c~oes 2.5 e 2.7 implicaria altera�c~oes que �zessem

o gradiente subir ao inv�es de descer. Ent~ao, a implementa�c~ao �e normalmente feita como

um problema de classi�ca�c~ao bin�aria, com 0 representando a imagem falsa e 1 a imagem

verdadeira, e minimiza-se a entropia cruzada bin�aria (Binary Cross Entropy { BCE) dada

pela seguinte equa�c~ao:

BCE n (xn ; yn ) = � wn [yn � log(xn ) + (1 � yn ) � log(1 � xn )]; (2.8)

em quexn �e a predi�c~ao da rede D,yn �e o gabarito, wn �e um peso a ser aplicado en �e

o ��ndice do par (xn ; yn ), dentro do batch (lote) de treinamento. Assim, no caso de estar

predizendoxn = D(d), uma imagem verdadeira (yn = 1), apenas o primeiro termo da

equa�c~ao 2.8 sobrevive e, no caso de estar predizendoxn = D(G(z)), uma imagem falsa

(yn = 0), apenas o segundo termo sobrevive. Apresenta-se, ent~ao, as duas imagens (falsa

e verdadeira) em sequência �a Rede D, e faz-se uma m�edia dos dois termos da BCE com o

pesown .

J�a para a rede G, tamb�em �e usada a equa�c~ao 2.8, s�o que com a predi�c~ao de imagem

falsa da rede D como entradaxn = D(G(z)) e yn = 1 como gabarito, pois o objetivo dessa

rede �e \convencer"a rede D de que seus produtos s~ao reais. O processo de implementa�c~ao

est�a sumarizado na tabela 2.1:
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Tabela 2.1 - Resumo da fun�c~ao objetivo adversarial

Rede Imagem xn yn termo �nal

D Real D(d) 1 � wn � log(xn )

D Falsa D(G(z)) 0 � wn � log(1 � xn )

G Falsa D(G(z)) 1 � wn � log(xn )

Al�em da GAN original, �e poss��vel estender o conceito para uma cGAN (conditional

GAN). Neste caso, a rede geradora aprende a mapear de um vetor de ru��doz, mais um

condicionantec, para a imagemi , de modo queG : f z; cg ! i . A fun�c~ao objetivo tamb�em

�e modi�cada e pode ser escrita como na equa�c~ao abaixo:

min
G

max
D

L cGAN = Ed;c[logD(d; c)] + Ez;c[log(1 � D(G(z; c)))] : (2.9)
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Cap��tulo 3

Revis~ao Bibliogr�a�ca

3.1 Redes Neurais Aplicadas em Imagens S��smicas

Pelo n��vel de desenvolvimento tecnol�ogico atual, n~ao existe uma solu�c~ao completa para

o problema das lacunas em dados s��smicos gerados por obstru�c~ao durante a aquisi�c~ao

s��smica. Uma vez que os m�etodos tradicionais ainda n~ao o resolvem satisfatoriamente,

t�ecnicas n~ao convencionais podem ser usadas para solucionar o problema.

Neste trabalho, fazemos uso de uma t�ecnica n~ao convencional e, para tanto, apresen-

tamos um breve resumo hist�orico de seu desenvolvimento e aplica�c~ao na geof��sica.

Em 2010, uma colabora�c~ao entre os grupos respons�aveis pelo ImageNet e pelo Pascal

VOC challenge criou o ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge).

Esse desa�o usou um subconjunto das imagens presentes no banco de dados da ImageNet,

o qual possu��a 1000 categorias diferentes de imagens. Diversos grupos, empresas e pes-

soas competiram com variados tipos de algoritmo em algumas tarefas de reconhecimento

visual. Em 2011, o erro na tarefa de classi�ca�c~ao de imagens foi da ordem de 25%, caindo

drasticamente para 16%, em 2012, quando a rede neural convolucional profunda chamada

AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) ganhou a competi�c~ao.

Esse foi o gatilho para o ressurgimento das DCNNs (deep convolutional neural networks).

Dali em diante, diversas arquiteturas de redes neurais convolucionais nasceram, como a

GoogLeNet Inception (Szegedy et al., 2014) e a VGG (Simonyan e Zisserman, 2015), res-

pectivamente, campe~a e vice da competi�c~ao de 2014; A ResNet (He et al., 2015), com

suas conex~oes residuais, ganhou a competi�c~ao em 2015. Com o sucesso da aplica�c~ao desses

algoritmos, foram surgindo desa�os focados em tarefas mais complexas, como localiza�c~ao

de objetos em imagens (Redmon et al., 2016; He et al., 2017). Tal t�ecnica tamb�em foi
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sendo aplicada nas mais variadas �areas como carros autônomos, diagn�osticos m�edicos,

sensoriamento remoto, etc.

Uma das fronteiras mais promissoras e com grande aplicabilidade pr�atica �e a da vis~ao

computacional, principalmente na manipula�c~ao de imagens. Segmenta�c~ao de imagens,

classi�ca�c~ao de imagens, localiza�c~ao de objetos, super-resolu�c~ao, interpola�c~ao deframes,

extrapola�c~ao de imagens, reconhecimento de padr~oes, en�m, todas essas tarefas est~ao sendo

realizadas por DCNNs, com grande sucesso, e sua aplicabilidade na geof��sica �e imediata.

Figura 3.1: Exemplo 2D de melhoria com GAN. Depois da GAN processar recortes de
baixa resolu�c~ao da imagem de teste (a), o resultado reconstru��do (b) possui uma melhoria
na de�ni�c~ao dos re
etores e em sua interpretabilidade, especialmente nas �areas indicadas no
topo do sal e no complexo de canais. O resultado da GAN �e mais similar ao do gabarito (c)
do que a da imagem de baixa frequência (Halpert, 2019).

Embora a imagem s��smica seja uma imagem de natureza diferente daquelas do Image-

Net, com todas as suas particularidades, em essência, �e uma imagem digital, com n�umeros

positivos e negativos indicando a intensidade de seu monocanal. Al�em da imagem s��smica,

existem tamb�em os per�s de imagem ultrasônica, que s~ao adquiridos em grande parte dos

po�cos do pr�e-sal, enriquecendo bastante a interpreta�c~ao geol�ogica com os detalhes que
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captura. Nesses dois tipos de dados geof��sicos, onipresentes na ind�ustria de �oleo e g�as, as

t�ecnicas \estado da arte" de DCNNs podem ser diretamente aplicadas, gerando um grande

potencial de melhoria das imagens e automatiza�c~ao de algumas etapas de interpreta�c~ao,

como veremos a seguir.

Analisando a literatura recente, pode-se encontrar um aumento expressivo de artigos

com aplica�c~oes desses algoritmos, e conferências como as da SEG (Society of Exploration

Geophysicists) j�a reservam sess~ao espec���ca para o tema de inteligência arti�cial ebig data.

Embora as aplica�c~oes sejam variadas, pode-se destacar o seu uso para melhoria de

resolu�c~ao da imagem s��smica. Normalmente, aplica-se alguma arquitetura de GAN (Gene-

rative Adversarial Networks)(Goodfellow et al., 2014) treinada para gerar imagens de alta

resolu�c~ao a partir de imagens de baixa resolu�c~ao. Em Halpert (2019), a imagem original

foi usada como gabarito do treinamento da rede e imagens com a resolu�c~ao arti�cialmente

degradada foram a entrada da rede (Figura 3.1). J�a em Zhang et al. (2019), o gabarito

foi uma imagem de alta resolu�c~ao gerada por extens~ao da banda adaptativa e a imagem

original �e que foi a entrada da rede (Figura 3.2). Infelizmente, ambos trabalhos citados

sofrem de ausência de uma m�etrica quantitativa para analisar a qualidade dos resultados.

No entanto, em Dutta et al. (2019) s~ao propostas três m�etricas j�a existentes para a ava-

lia�c~ao da qualidade dos modelos:peak signal to noise ratio, structural similarity index e

multiscale structural similarity index.

Figura 3.2: Figura mostrando o (a) dado s��smico original, o aumento de resolu�c~ao atrav�es de
um (b) m�etodo convencional e (c) usando o m�etodo de GAN dos autores Zhang et al. (2019).

Outro tema que vem sendo bastante explorado �e o de classi�ca�c~ao de f�acies s��smicas.

Waldeland et al. (2018) utilizaram redes neurais para classi�car corpos de evaporitos em

dados s��smicos (Figura 3.3), enquanto Zhao (2019) usou uma rede neural do tipoencoder-

decoderpara classi�car uma se�c~ao s��smica 2D em 8 f�acies diferentes. J�a Liu et al. (2019)
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classi�caram f�acies em um dado sint�etico usando diferentes formas de dados de entrada,

obtendo melhor resultado com a rede treinada em um pequeno cubo s��smico (Figura 3.4).

Figura 3.3: (a{c) O corpo de sal predito est�a marcado em vermelho. (d) O corpo de sal 3D
completo predito com a cor indicando o tempo. Modi�cado de Waldeland et al. (2018).

A tarefa de classi�ca�c~ao de f�acies exige a interpreta�c~ao humana das f�acies para treinar

as redes de modo supervisionado. Como essa tarefa pode ser bastante demorada e tamb�em

sujeita a erros, muitos autores têm usado dados sint�eticos, sendo que a gera�c~ao dos mesmos,

acompanhada da anota�c~ao da fei�c~ao, tamb�em gerou um novofront de pesquisas. Wu et al.

(2020) publicaram um modo de gerar dados s��smicos sint�eticos com anota�c~oes de falhas e

horizontes para treinamento de redes neurais convolucionais.

Algumas aplica�c~oes que s~ao menos dependentes de anota�c~oes s~ao a recupera�c~ao de dados

perdidos, e a interpola�c~ao de dados, al�em da j�a citada melhoria de resolu�c~ao. Siahkoohi

et al. (2019) simularam uma aquisi�c~ao do tipo OBN (ocean botton nodes), com alguns

receptores com problemas e usaram uma GAN para fazer a recupera�c~ao dos dados faltantes.
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Figura 3.4: Modelo de litof�acies 3D mostrando (a) gabarito, (b) predi�c~ao da GAN, (c)
predi�c~ao da CNN e uma fatia em tempo mostrando (d) gabarito, (e) predi�c~ao da GAN, e (f)
predi�c~ao da CNN (Liu et al., 2019).

Em editorial para a revista Journal of Petroleum Engineering, Carpenter (2019) descreve

um trabalho ainda n~ao publicado de completa�c~ao de informa�c~ao s��smica usando uma GAN.
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3.2 Interpola�c~ao de Dados S��smicos

No tema de interpola�c~ao de dados s��smicos, o qual �e objeto de estudo desta disserta�c~ao,

destacam-se os trabalhos de Oliveira et al. (2018), Mandelli et al. (2019) e Wei et al. (2021).

Figura 3.5: Resultados da interpola�c~ao dos tra�cos s��smicos. (a) Imagem original, (b) Imagem
com as lacunas inseridas, (c) resultado de uma �unica GAN e (d) resultado de uma GAN
especialista para cada largura de lacuna (Oliveira et al., 2018).

Oliveira et al. (2018) utilizam a rede pix2pix (Isola et al., 2017) para a interpola�c~ao

de dados p�os-empilhamento, veri�cado que quanto maior a lacuna de dados a interpolar,

menor o desempenho da rede. Em sua an�alise quantitativa do resultado, utilizaram o

coe�ciente de correla�c~ao R de Pearson (Pearson, 1895) para comparar a imagem original

e a interpolada pela rede neural, obtendo uma correla�c~ao de 49% para uma lacuna de

30% da imagem (24 de 80pixels). Tamb�em obtiveram melhor resultado utilizando redes

especi�camente treinadas em lacunas de tamanhos �xos, do que uma �unica rede treinada

com lacunas de tamanho vari�avel, pelo crit�erio da correla�c~ao. Um exemplo do resultado
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obtido est�a na Figura 3.5.

Mandelli et al. (2019) utilizaram a arquitetura U-net (Ronneberger et al., 2015) tanto

para �ltragem de ru��dos quanto para interpola�c~ao de dados, inclusive para os dois casos ao

mesmo tempo. Sua abordagem n~ao utilizou treinamento adversarial (GAN), mas sim uma

fun�c~ao objetivo quadr�atica, comparando o dado interpolado pela rede com o original. O

treinamento ocorreu em imagens sint�eticas no dom��nio do tiro e as lacunas foram geradas

aleatoriamente. Os modelos foram treinados para quantidades diferentes de dados ausentes,

at�e um m�aximo de 50%. Os autores utilizaram a raz~ao sinal ru��do (S/N) para avaliar os

resultados mostrando que a performance decai quanto maior a quantidade de dado ausente,

similar ao constatado por Oliveira et al. (2018). Para 10% de lacunas a S/N foi de 32.8dB

e para 50% foi de 18.8dB. Um exemplo do resultado obtido est�a na Figura 3.6.

Wei et al. (2021) usam a rede pix2pix (Isola et al., 2017) para interpola�c~ao de dados

no dom��nio do tiro, com treinamento feito em dados sint�eticos. Uma inova�c~ao que fazem

�e o uso de uma camada na rede discriminadora que adiciona um ru��do aleat�orio com

distribui�c~ao gaussiana, que permite treinar uma rede geradora mais poderosa. O tamanho

das imagens de entrada da geradora era de 128x128 e a rede discriminadora da arquitetura

pix2pix pode ser alimentada com recortes dessa imagem, o que �e denominadopatch GAN.

Os autores testaram diferentes tamanhos depatches, obtendo o melhor resultado com

patchesde tamanho 10x10. Tamb�em testaram qual o melhor conjunto de treinamento em

termos de percentual de tra�cos faltantes e descobriram que um conjunto combinado de

40% e 50% de tra�cos ausentes a rede treinada obt�em melhor S/N quanto testada em dados

com diferentes percentuais de lacuna de dados. Com o modelo treinado nessa con�gura�c~ao,

aplicaram o mesmo em um dado real inserindo as lacunas arti�cialmente, com percentuais

de 30%. 50% e 70%, obtendo uma S/N de 24,42, 23,59 e 17,87 dB, respectivamente, para

as se�c~oes reconstru��das da Figura 3.7.
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