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“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 estao com uso crescente na geofsica, destacadamente no
imageamento ssmico. As aplicacees variam desde classi cacao de hcies, segmentecao, in-
terpretacao automatica de falhas e horizontes a melhoria da resolucao ssmica, Itragem
de rudos, reconstrucao de dados, dentre outras. Neste trabalho usamos redes neurais con-
volucionais profundas, treinadas de forma competitiva3enerative Adversarial Networks
GANS), para fazer a interpolacao de dados ssmicos migrados e empilhados, que sofriam de
lacunas geradas por obstrucao durante o processo de aquiscao ssmica. Essee um problema
recorrente em aquiscees do tiptowed streamey que afeta dados antigos e novos e preju-
dica a interpretacao ssmica daarea afetada. Dessa forma, avaliamos modelos treinados
com quatro netricas distintas, abm na normalL 1, que constitui parte da funcao objetivo
da rede neural. Os dados daarea afetada foram reconstrudos, mantendo a coeréncia entre
as linhas adjacentes das imagens reconstrudas, sendo que essa aralise da coeréncia nao
foi encontrada na literatura. Os resultados obtidos nesta dissertacao foram melhores do
gue os obtidos com o netodo tradicional de interpolacao, com furcees de predcao de erro
(PEFs) em todas as nretricas de avaliacao, sendo que o coe ciente de correlacao de Pearson
nmedio entre as imagens interpoladas e as imagens originais, para uma lacuna centralizada
com largura xa de 124x256, foi de (65, para o nosso netodo, e de;35, para o netodo
de PEFs. Aos compararmos a mesma netrica com resultados previamente publicados na
literatura, tivemos uma correlacao nedia de 068 para uma lacuna que perfazia 48% da
imagem, enquanto que o resultado da literatura possui uma correlecao nedia de 0,49 para

uma lacuna de 30% da imagem.

Palavras chave : GANs, Redes Neurais convolucionais, Interpolacao Ssmica






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 the1 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 : GANSs, Convolutional Neural Networks, Seismic Interpolation






1.1
1.2
1.3

2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

3.6

3.7

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

5.1

Lista de Figuras

Mapa de cobertura de uma aquiscao ssmica antes dadershooting. . . . 24
Mapa de cobertura de uma aquiscao ssmica depois dadershooting. . . 25
Secao ssmica mostrando lacunas . . . . ... 26
Analogia neurbnioperceptron . . . . . .. .. e e 28
Exemplo do Itro convolucional Sobel . . . . . .. ... ... ... ..... 32
Resultado do trabalho de Halpert (2019) sobre melhoria de resolucao. . . . 38
Resultado do trabalho de Zhang et al. (2019) sobre melhoria de resolucao. 39
Resultado do trabalho de Waldeland et al. (2018) sobre classi cacao de fcies. 40
Resultado do trabalho de Liu et al. (2019) sobre classi cacao de fcies. .. 41
Resultado do trabalho de Oliveira et al. (2018) sobre interpolacao de dados
SSMICOS . . . o v e e e e e e e e 42
Resultado do trabalho de Mandelli et al. (2019) sobre interpolacao de dados
SSIMICOS . . . v v o v e e e e e e e 44
Resultado do trabalho de Wei et al. (2021) sobre interpolacao de dados
SSMICOS . . v v o v e e e e 45
Exemplo de uma linha completa, sem o problema de auséncia de dados . . 48
Exemplo de umpatch com mascara ao lado da imagem original . . . . . . 49
Arquitetura da rede ShiftNet. . . . . . . .. .. ... . L. 50
Funcionamento da camada de deslocamento (shift-layer) . . ... ... .. 51
Esquema picbrico das camadas da Rede Discriminadaba . . . . . . . . 52
Secao ssmica mostrando lacunas - reprodwcao da Figura 1.3 . . . . . . .. 59



5.2

5.3

5.4

5.5
5.6
5.7
5.8
5.9
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20

5.21

Exemplo de resultado para o modelo treinado com nascara retangular com
68 pixels de largura. A esquerda est a imagem real mascarada, no centro-

esquerdo a imagem real e nao corrompida, na centro-direita a falsi cacao

gerada e,a direita, a difererca entre a imagem real e a interpolada. 60
Exemplo de resultado para o modelo treinado com mascara retangular com

96 pixels de largura. A esquerda esh a imagem real mascarada, no centro-
esquerdo a imagem real e nao corrompida, na centro-direita a falsi cacao
gerada e,a direita, a difererca entre a imagem real e a interpolada. 61
Exemplo de resultado para o modelo treinado com nmascara retangular com

124 pixels de largura. A esquerda est a imagem real mascarada, no centro-
esquerdo a imagem real e nao corrompida, na centro-direita a falsi cacao
gerada e,a direita, a difererca entre a imagem real e a interpolada. 61
Loss do modelo com nmascara centralizada de f&els . . . . . ... ... 62
NRMS do modelo com rmascara centralizada de @xels . . . . ... ... 63
PearsonR do modelo com mascara centralizada de g8xels . . . ... .. 63
SSIM do modelo com nascara centralizada de @&els . . . . . . ... .. 64
PSNR do modelo com nascara centralizada de @els . . .. ... ... 64
Loss do modelo com nmascara centralizada dep&els . . . . ... .. .. 65
NRMS do modelo com mascara centralizada de @xels . . . . . ... .. 65
PearsorR do modelo com mascara centralizada de Q@ixels . . . . . . .. 66
SSIM do modelo com rmascara centralizada de géels . . . . . . .. ... 66
PSNR do modelo com nascara centralizada de §éels . . . ... .. .. 67
Loss do modelo com mascara centralizada de 12#els . . . . . . . .. .. 67
NRMS do modelo com nmascara centralizada de 1p&els . . . .. .. .. 68
PearsorR do modelo com nascara centralizada de 13#xels . . . . . .. 68
SSIM do modelo com rmascara centralizada de 1pkels . . . . . . .. .. 69
PSNR do modelo com mascara centralizada de 1g&els . . . . . . . . .. 69
Exemplo dos recortes feitos na linha 335, centralizados na lacuna maior (em
vermelho) e na lacuna menor (emazul). . ... ... ... .. ....... 72
Linha 331 antes e depois da interpolacao usando o modelo treinado. . . . .



6.1

6.2

6.3

6.4
6.5
6.6
6.7
6.8

6.9

Imagens de teste na parte rasa esquerda esth a imagem real mascarada,

no centro-esquerdo a imagem real e nao corrompida, na centro-direita a
falsi cacao gerada e,a direita, a difererca entre a imagem real e a interpolada. 76
Imagens de teste na poicao nediaA esquerda est a imagem real masca-

rada, no centro-esquerdo a imagem real e nao corrompida, na centro-direita

a falsi cacao gerada e, a direita, a difererca entre a imagem real e a inter-

Imagens de teste na porcao profund#® esquerda est a imagem real masca-
rada, no centro-esquerdo a imagem real e nao corrompida, na centro-direita

a falsi cacao gerada e, a direita, a difererca entre a imagem real e a inter-

polada. . . . . . . .. e e 77

Imagens de teste mostrando armadilhas de interpretacao. . . .. .. ... 77
Comparacao entre as linhas 330 e 331 as a reconstrucao. . . . . . . ... 79
Comparacao entre as linhas 331 e 332 as a reconstrucao. . . . . . ... . 80
Comparacao entre as interpolacees por PEF e pela GAN paraoraso ... 82

Comparacao entre as interpolecees por PEF e pela GAN para a profundi-
dade media . . . .. . . . ... 83

Comparacao entre as interpolacees por PEF e pela GAN para o profundo . 84






2.1

5.1
5.2

6.1
6.2

Lista de Tabelas

Resumo da furcao objetivo adversarial . . . .. .. ... ... ....... 35
Resultados do teste dos modelos para aepoca20 . ... .......... 71
Resultados do teste dos modelos para aultimaepoca . . ... .. ... .. 71
Resultados da comparacao PEF-GAN . . . . . . . . .. .. ... ... ... 81

Resultados da comparacao com a literatura. . . . . .. .. ... .. .... 85






Sunario

Introdwao: ;oo 21
1.1 Organizacao daDissertacao . . . . . . . . . . . . i 21
1.2 DencaodoProblema . .. ... ... .. . .. . ... ... ... ... 21
1.3 Visao Geraldo Projeto . . . . . . . . . . . . . .. 25

. Fundamentos Teoricos : @ : ::: ool 27
2.1 Redes Neurais . . . . . . . . . i 27
2.2 Aprendizagem . . . . .. e e 29
2.3 Redes Neurais Convolucionais . . . . . . ... ... ... .......... 31
24 GANS . . .. 33

. Revisao Bibliogaca : : :::::::::::::rorrnrrnr o 37
3.1 Redes Neurais Aplicadas em Imagens Ssmicas . . . . .. ... ... .... 37
3.2 Interpolacao de Dados SSMIcOS . . . . . . . . ..o e 42

. Base Experimental : : : : ;o oooirirororniorrrrnr o nrnnnn 47
4.1 Dados Utilizados . . . . . . . . . . . . 47
4.2 Rede Geradora . . . . . . . . . . 49
4.3 Rede Discriminadora . . . . . . . ... 52
4.4 Furcees Objetivo . . . . . . . . . 53
4.5 Treinamento Adversarial . . . . .. . ... ... Lo 53
4.6 Metricas de Desempenho . . . . . . . . .. e 54
4.7 Metodo Comparativo . . . . . . . . 56

4.8 Implementacao . . . . . . . . .. 56



5. Resultados: & @ ::: s n o n sy b9

5.1 EXperimentos . . . . . . . . . . 59
5.2 Fasede TeStes . . . . . . . . e 70
5.3 Estudode Caso . . . . . . . . . s 71
6. Amalises : : :: iy 75
6.1 Avalicao Qualitativa . . . . . . . . . .. .. 75
6.2 Coerénciaentre asLinhas . . .. . .. . . . . . . ... 78
6.3 Avalicao Quantitativa . . . . . . . .. ... 81
7. Conclusees : @ : ;i iinonunoniiniiiiiuiouuriruiunoononn 87
7.1 Dos Resultados . . . . . . . .. 87
7.2 Do Trabalho Futuro. . . . . . . . . . . . . .. 88
Referéncias : : : : : ;@@ @il ir iy 89
Apéndice 95

A. Resumo Expandido Publicado no 1%7Congresso Internacional da Sociedade Brasi-

lerade Geofsica : @ : ::: i r i r sy 97



Captulo 1

Introduc-ao

1.1 Organizecao da Dissertacao

Esta dissertacaoe composta de sete captulos. No primeiro captulo, trazemos a orga-
nizecao da dissertacao, a apresentacao do problema que buscamos resolver e um resumo
da proposta de trabalho e dos resultados alcarcados. No segundo captulo, descrevemos o0s
fundamentos teoricos das redes neurais para melhor compreensao do que foi realizado. O
terceiro captulo apresenta uma revisao das principais aplicacees de redes neurais convolu-
cionais naarea de geofsica, com destaque para os trabalhos relacionadosa interpolacao de
dados ssmicos. No quarto captulo, mostramos a base experimental, descrevendo o dado,
as redes neurais utilizadas, as netricas de acompanhamento, o0 modo de treinamento, um
nmetodo tradicional para ns comparativos e tamtem detalhes da implementecao do @digo.

O quinto captulo apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos, enquanto
o captulo seis traz uma aralise desses resultados tanto no aspecto qualitativo quanto no
quantitativo e tamkem uma comparacao com outro metodo de interpolacao e com a litera-
tura. Por m, no captulo sete, conclumos nossa aralise com um resumo do que foi feito

e discutimos as possibilidades de trabalhos futuros.

1.2 De ncao do Problema

Na exploracao e prodwcao de petoleo, o netodo geofsico que possui maior destaquee
a ssmica de re exao. Sua predominancia se devea alta resolucao, alta aculacia e excelente
penetracao em profundidade, de modo que um paco explorabrio di cilmentee perfurado
sem uma imagem ssmica para auxiliar em sua locacao (Telford et al., 1990).

O imageamento por ssmica de re exao, especi camente aquele voltado as bacias se-
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dimentares produtoras de petoleo, evoluiu muito ao longo daultima decada, atingindo
nveis de qualidade cada vez melhores devido ao avarco tanto das ecnicas de processa-
mento quanto das de aquiscao ssmica.

Simpli cadamente, a ssmica de re exao se utiliza de uma fonte sonora, a qual emite
energia na forma de ondas aaisticas que se propagam no meio fsico, sendo re etidas nas
interfaces de camadas geobgicas com impedancias aaisticas diferentes. Essas interfaces
sao0 denominadas de re etores ssmicos e a polaridade do sinal depende desse contraste de
impedancias. O sinal re etidoe captado pelos receptores, sendo gravado para posterior
processamento e formacao da imagem ssmica interprefivel, ou seja, que pode ser usada
para entender a geologia da subsuperfcie amostrada pela aquiscao. A imagem ssmica
nal, portanto, e, grosso modo, uma sequéncia vertical de re etores ssmicos com polari-
dade ora positiva (interface com camada de menor impedancia acima da camada e maior
impedancia), ora negativa (interface com camada de maior impedancia acima da camada
e menor impedéancia), como pode ser visto na Figura 1.3.

Na aquiscaoo shore, as tecnologias de OBN @cean Botton Node¥ e OBC (Ocean
Botton Cableg, cujos receptores cam no assoalho marinho, vém crescendo em utilizacao,
principalmente para monitoramento ssmico 4D pela sua excelente repetibilidade, abm de
trazerem informacao em todos os azimutes, registrarem a onda S e possibilitarem maiores
o sets (Jouno et al., 2020). Na aquiscao do tiptowed streamer(navio arrastando os cabos
com os receptores) destaca-sébeoadband que melhora o conteudo de frequéncias (Haavik
e Landr, 2015). A escolha entre os tipos de aquiscao depende de diversas consideracoes
como a profundidade do reservabrio alvo, complexidade geobgica, grau de repetibilidade
necessario e custo. As aquiscees do tipgireamer sao mais baratas e acabam sendo usadas
para reservabrios mais rasos e com geologia menos complexa enquanto que OBN e OBC
S0 mais caras e mais adequadas para geologia complexa e reservabrios mais profundos.

No processamento ssmico, houve avarcos importantes na construcao dos modelos de
velocidades, principalmente com o uso do FWF(Il Waveform Inversion) (Penna et al.,
2019), dos algoritmos de migracao RTMréverse time migration) (Penna et al., 2019), do
uso das PSFsgoint spread functiong (Wrona et al., 2020), remacao de multiplas internas
(Krueger et al., 2019), que tem o efeito combinado de reduzir a quantidade de rudos,
aumentar a precisao do posicionamento dos re etores e a resoluwcao do dado, gerando uma

imagem ssmica de altssima qualidade.
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Toda essa evolucao foi acompanhada simultaneamente de um grande aumento do poder
computacional, permitindo que ecnicas antes invaveis pelo custo computacional, como o
FWI, pudessem ser aplicadas em escala comercial. Essa mesma base de capacidade com-
putacional, aliadaa grande disponibilidade de dados da atual era da informacao tamlem
sustentou o orescimento dos algoritmos de aprendizagem de maquinas conhecidos como
redes neurais convolucionais (CNNSs).

Apesar de todos os avarcos de processamento e agquiscao, nem sempree possvel aplicar
as melhores ecnicas, seja por motivos nanceiros ou de outra natureza. Akm disso, alguns
problemas de aquiscao, como obstrucao por plataforma e receptores defeituosos, ainda nao
estao completamente resolvidos por tcnicas tradicionais e continuam com campo aberto
para pesquisa.

Nesta dissertacao, o foco se concentra no problema espec co do imageamento causado
por uma obstrucao na aquiscao ssmica shore do tipo streamer (navio com fonte pu-
xando cabos de hidrofones). Esse problema normalmente acontece quando a aquiscaoe
realizada aps a instalacao do sistema produtor de petoleo, seja ele uma plataforma xa ou
um FPSO (Floating Production Storaging and O oading). A preserca dessas estruturas
limita aarea manobravel do navio que puxa os cabos em uma aquiscao do tistreamer,
gerando auséncia de amostragem daarea em subsuperfcie abaixo da plataforma.

O primeiro ato de mitigacao costuma ser feito na popria aquiscao de dados, atrawes
da ecnica de undershooting(Hill, 1986), em que um navio fonte atira o canhao de ar em
um lado da obstrucao e um navio com receptores adquire o sinal do outro lado. Apesar
de bastante util, essa ecnica naoe capaz de recuperar 0os angulos de re exao menores.
Johann et al. (2006) relata que 6 FPSOs foram rotacionados para minimizar os buracos de
aquiscao devidoa preserca dessa infraestrutura no complexo de Marlim, zona com \arios
campos produtores de petoleo na Bacia de Campos.

Essee um problema enfrentado tanto em dados mais antigos (Johann et al., 2006), como
em aquiscees mais recentes (Sano et al., 2020). Para ilusta-lo, a Figura 1.1 e a Figura
1.2 mostram a cobertura de uma aquiscastreamer antes doundershootinge depois dele.

Na Figura 1.2e possvel observar que aindershootingameniza o problema, mas como os
autores colocam: \O mapa de cobertura no entorno das plataformas depois de um total

de seis linhas daindershootingobviamente mostra uma zona incompleta relacionada ao
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Figura 1.1: Mapa de cobertura de uma aquistao ssmica tipostreamer mostrando a auséncia

de informacao sob a regiao com plataformas produtoras de petoleo. As cores violeta e azul
mostram as maiores coberturas enquanto que as cores amarelo e laranja mostram as menores
e onde esh em branco nao fa amostragem em subsuperfcie. Em vermelho tracejado temos
a regiao que necessita dondershooting e em amarelo tracejadoa regiao bene ciada por uma
passagem pelo navio bem poxima da plataforma (Sano et al., 2020).

dado deo set (afastamento fonte-receptor) curto..." (Sano et al., 2020, traducao nosda

O efeito em secao ssmica dessa de ciéncia desets curtose uma imagem que ca
praticamente sem informacao nas porcees mais rasas, pois aloaets de nedios a longos
sofrem bastante com o efeito dstretching na correcao de NMO formal moveou), sendo
assim silenciadosrfiuted). Portanto, na parte rasa, la uma auséncia de dados formando
buracos, como mostrado na Figura 1.3.

Demonstrada a persisténcia do problema, mesmo amps a aplicacao de tcnicas como
0 undershooting cabe a etapa de processamento ssmico mitigar ainda mais os efeitos,
fazendo a efetiva fusao e adequacao do dadowelershootingao levantamento principal
e tamkem atrawes de ecnicas usuais como a regularizecao do dado e a migracao. No

entanto, o fatoe que: \se utilizamos algoritmos de imagem ssmica 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 recuperacao de informacao gerada pela ecnica
de undershooting na regiao interna do tracejado em vermelho. Notar que a cobertura, apesar
do undershooting nao chega ao mesmo nvel da parte desobstruda (Sano et al., 2020).

baseiam apenas nos dados da re exao primaria, artefatos de migracao serao ineviaveis"
(Nath e Verschuur, 2020, traduwcao nos$h Nesse mesmo artigo, os autores propesem usar

as re exees nultiplas para mitigar os problemas de obstrucao.

1.3 Visao Geral do Projeto

O problema de defeitos de imagem gerados pela auséncia de amostragem de umaarea
em subsuperfcie devido a preserca de plataforma ainda nao possui uma solwcao satis-
fabria. Assim, a proposta deste projetoe usar redes neurais convolucionais para remediar
a auséncia de informacao em um dado ssmico. A parte da imagem ssmica sem problemas
de iluminacao, que possui caractersticas semelhantes a parte incompleta, e usada para
treinar a rede neural convolucional para que essa aprenda a estatstica e o estilo do dado

ssmico, sendo capaz de gerar o dado de maneira verossmil na poicao 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: Secao ssmica mostrando lacunas na imagem, mais pronunciados na parte rasa.
Na borda da regiao sem informacao tamkem se nota o efeito do operador de migracao, \es-
palhando” o dado para cima. O eixo verticale o rumero de amostras em profundidade e o
eixo horizontal representa os trecos (dimensao daslines).

Nos encontramos na literatura uma arquitetura de rede neural adequada para a tarefa
de interpolacao 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 netricas e comparamos com a literatura,
obtendo um resultado melhor. Tamkem escolhemos um netodo tradicional de interpolacao
para comparacao, com a nossa rede sendo superior.

Aem das aralises quantitativas, realizamos uma apreciacao qualitativa do resultado,
principalmente do ponto de vista de interpretacao ssmica, procurando evidenciar 0os pontos
fracos do nmetodo e como ele pode gerar armadilhas para a interpretacao. Uma aralise
ausente em trabalhos anteriores foi a avaliacao da coeréncia das imagens interpoladas em
linhas adjacentes do volume ssmico, uma vez que a interpolacao acontece em imagens 2D
e a rede neural pode produzir imagens bastante diferentes se a entrada for diferente.

O estudo realizado nesta dissertacao foi inicialmente apresentado oralmente no XVII
Congresso Internacional da Sociedade Brasileira de Geofsica, sendo que um artigo com a

aralise completa realizada neste trabalho sela submetido ao perbodico Geophysics.



Captulo 2

Fundamentos Teoricos

Este captuloe dedicado a esclarecer alguns conceitos importantes ligados ao tema de
redes neurais que estao relacionadosas aplicacoes feitas nesta dissertacao. Boa parte do
que esh aqui relatado utilizou como base o livro Deep Learning (Goodfellow et al., 2016) e
tamkem os stios https://machinelearningmastery.com/ e https://towardsdatascience.

com/.

2.1 Redes Neurais

Antes de descrever o modelo utilizado, uma breve explicacao sobre as redes neurais
se faz necessaria. As redes neurais surgiram na cecada de 40 (McCulloch e Pitts, 1943)
e tiveram momentos de aquecimento e de esfriamento em termos publicacees cient cas.
O momento atuale de explosao, com sua utilizacao transbordando para diversasareas da
ciéncia e da industria, e aarea deoleo e gase uma que procura acompanhar essa tendéncia.
Uma boa revisao sobre as tcnicas pode ser encontrada em Lecun et al. (2015).

Apesar das redes neurais serem algoritmos antigos, de 2012 em diante, uma esgecie de
rede (a convolucional) passou a ter grande destaque devidoa sua e ciéncia em algumas
tarefas de visao computacional.

As redes neurais sao algoritmos inspirados nos neurénios (Figura 2.1), sendo que um
trabalho bastante importante nessa analogia foi o que criou o Perceptron (Rosenblatt,
1958), um classi cador linear birario, que produz resposta 1 quando o resultado do produto
de entradasx por pesosw, mais um ves b,e maior ou igual a zero e resposta zero se 0
resultado da operacao citadae menor do que zero. Em linguagem matenatica, tal processo

pode ser descrito pela equacao 2.1:
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Figura 2.1: Analogia entre um neurénio e um Perceptron. O neurdnio recebe os sinais pelos
dendritos, que passam pelo corpo celular e sao propagados atrawes dos axénios. No perceptron
o sinal chega (in) interage com os pesos do perceptron, o que seria 0 "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

8

2 1 séw ! x+b O
f(x) = S (2.1)
- 0; caso contario:

A analogia pode ser entendida como se um neurbnio recebesse um estmylgue
provocasse uma reacao interna (o combinador linear ' x + b), sendo repassada como
sinal ou nao, a depender de seu valor. Esse sinal a ser propagado e de nido pelo que
costuma ser denominado de furcao de ativecao, que no caso do Perceptrone uma funcao
degrau, embora seja muito comum usar furcees de ativacao nao lineares como a tangente
hiperlolica e a furcao logstica quando se deseja um sinal contnuo ao inwes de birario em
problemas de regressao, por exemplo. Uma furcao de ativacao nao linear bastante usadae
a furcao ReLU Recti ed Linear Unit ), que pode ser implementada com(x) = max(0; x)

ee descrita na equacao 2.2:
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8
S X; sex>0

f(x)= S (2.2)
- 0; caso contario:

Uma variante da RelLU, tamkem bastante utilizada, e alLeaky ReLU (Maas et al.,
2013), que ao inws de levar a zero tudo quee negativo, introduz uma reta, com pequena

inclinacao ¢, de modo que a nova furncao possa ser descrita pela equacao 2.3:
8

2 X; sex> 0
f(x) = S (2.3)
* CX; caso contario:

As furcees nao lineares citadas tamkem tem a propriedade de serem diferencaveis
(exceto a ReLU elLeaky ReLU no pontox = 0), 0 quee importante para que algoritmos
de aprendizado de retropropagacadb@ckpropagation alterem os pesosv dos neurbnios
guando uma rede de neurbniose treinada. A rede, portanto, nada maise que associacees
desses neurbnios, onde a sada de um alimenta o outro neurbnio e, por m, aps aultima

camada de neur6dnios, a rede produz o seu resultado.

2.2 Aprendizagem

Para treinar uma rede, uma boa paticae separar os dados em 3 conjuntos distintos,
sendo um conjunto para o treinamento em si, um conjunto para validacao e outro conjunto
para teste. Osunicos dados que sao0 usados para atualizacao dos pesos da rede sao os do
primeiro conjunto. Os dados de validacao servem para acompanhamento da evoluwcao da
rede e auxlio para de nir um ponto de parada. Os dados de teste sao apenas utilizados
apenas ao nal do treinamento para avaliacao da rede.

No caso de aprendizado supervisionado, quee a forma de aprendizagem a ser utilizada
neste trabalho, os pesos da rede sao alterados de forma a atender uma furncao objdass (
function). A furcao objetivo, ou furcao de perda, e de extrema importAncia ee o guia
ultimo do aprendizado. Existem diversas furcees objetivo possveis, cada uma adequada
a um determinado tipo de problema, como por exemplo a furcao quadatica, ou a furcao
de perda entopica cruzada, dentre outras (Janocha e Czarnecki, 2017).

Um importante aspecto da furcao objetivoe que ela resume o processo de aprendizagem

em umunico rumero. Algiem pode querer maximizar a funcao objetivo, ou minimia-la, a
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depender de qual problema se quer resolver, de forma que os pesos da rede vao se alterando
no sentido de aumentar (no caso de maximizacao) ou diminuir (N0 caso de minimizacao)
esse rumero.

Essa atualizacao dos pesose feita atraes de um algoritmo de otimizacao. Existe uma
vasta literatura sobre netodos de otimizacao, sendo que 0s mais usados sao de primeira
ordem (relacionados ao gradiente). Podemos citar, por exemplo, os netodos de gradiente
descendente, como Stochastic Gradient Descen{SGD), o Root Mean Squared Propagation
(RMSProp) (Hinton, 2012) e oAdaptive Movement Estimation(Adam) (Kingma e Ba,
2015) . De modo geral, o passo de atualizacao de cada peso leva em conta o gradiente e
uma taxa de aprendizagem que modula o quanto sel adicionado em determinada direcao.
Enquanto o primeiro netodo usa uma taxa de aprendizagem xa, os dois ultimos usam
uma taxa varavel (Goodfellow et al., 2016).

O que permite 0 uso desses netodos e o algoritmo de retropropagacao (Rumelhart
et al., 1986), quee uma forma de calcular (via a regra da cadeia) o gradiente da furcao
objetivo com respeito aos parametros do modelo. O nome retropropagacaoe porque 0s
gradientes vao sendo calculados a partir da furcao objetivo e se desdobrando no sentido
inverso da rede, dasultimas camadas at a camada inicial. A e ciéncia desse netodo reside
no fato dele usar uma tcnica de programacao conhecida como Programacao Dinamica.

Podemos entender o mecanismo de aprendizado do seguinte modo:

O dado de entradae alimentado na rede, a qual produz um resultado;
O resultado da redee comparado com alguma referéncia atraves da furncao objetivo;

Calcula-se o gradiente da funcao objetivo com respeito a cada parametro da rede

(backpropagatiof,
Atualizam-se os parametros segundo um netodo de otimizecao (i.e. SGD);

Repete-se 0 procedimento.

Na realidade, o passo de calcular o gradiente pode ser realizado ao nal daepoca de
treinamento, na media da furcao objetivo sobre todo o conjunto de treino, comoe no caso
do rretodo do gradiente descendente, mas 0 mais comume que isso seja feito por batelada,

em subconjuntos do conjunto de treinamentob@tches, se aproximando mais do netodo
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SGD quee quando o tamanho desse subconjuntoe a unidade. O SGD costuma convergir
mais apido, no entanto,e computacionalmente mais intensivo, entao um tamanho maior
que 1 costuma ser usado para atingir um compromisso entre e ciéncia computacional e
velocidade de convergéncia.

Uma vez iniciado o procedimento, e necessario de nir um crierio de parada. Normal-
mente, issoe feito com auxlio de um conjunto de dados de validacao que e avaliado ao
nal de cadaepoca (quando todo o conjunto de treinamento passou pela rede) de treina-
mento para acompanhar a capacidade de generalizacao da rede neural. Se as netricas do
conjunto de validacao comecarem a piorar em relacao ao conjunto de treinamentoe sinal
que a rede esh deixando de aprender e passando a memorizar o conjunto de treinamento,
con gurando o chamadoover tting. Um bom crierio de paradae no ponto mnimo da

curva do conjunto de validecao.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

A rede convolucional surgiu para tratar principalmente imagens. Imagens possuem
dependéncias espaciais entre sepigels e temporais entre seuffames A convolucaoe um
Itro, ou uma transformacao da imagem que depende de uma nmascara matricial (rucleo)
geralmente menor do que o tamanho da imagem, quee aplicado ponto a ponto na imagem
de entrada, de forma a percorré-la por completo.

Esse conceito pode ser melhor entendido atrawes da Figura 2.2, que ilustra a aplicacao
de um Itro Sobel. A diferercae que, numa rede neural, os valores do Itro sao aprendidos
pela rede, e nao previamente de nidos. Uma camada convolucionale um conjunto de um
ou mais Itros que sao aplicados nos diversos canais da imagem de entrada. A sequéncia
de camadas convolucionais gera uma rede convolucional. fidsels e posteriormente as
suas combinacees (pelas nmascaras de convolucao) nas camadas seguintes da rede sao de-
nominadosfeatures (caractersticas) e o treinamento da rede faz com que os Itros realcem
as caractersticas mais importantes para se resolver o problema proposto.

Existem diversas parametrizacees possveis para uma camada convolucional. As prin-
cipais sao o tamanho do Itro e a quantidade de Itros. O Itro se desloca da esquerda
para a direita variando um pixel e, apps passar por todas as colunas, desloca-se de cima

pra baixo com um pixel de difererca para a poxima linha e a percorre da esquerda para
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Figura 2.2: Exemplo de um lItro convolucional. O Itro 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 ak que toda a imagem seja percorrida. Esse des-
locamento de umpixele o passo étride), e geralmente e sinmetrico nas colunas e linhas.
Esse deslocamento pode ser diferente de pirel, de modo que o resultado nal tem uma
dimensao menor que a imagem inicial, abm de diminuir o rumero de operacees. Outro
fator que afeta esse tamanho nal sao os efeitos de borda, sendo comum completar com
zeros padding) a borda da imagem antes de iniciar a convolucao.

Para evitar o over tting ,e importante usar algum tipo de regularizacao. Duas formas
famosas de regularizacao saodmopout e o batch normalization (lo e e Szegedy, 2015). O
primeiro consiste em ignorar um percentual aleabrio de neurbnios em cada batelada do
treinamento ee mais comum de ser usado em redes neurais do tipo MURuU(ti-layer per-
ceptron). Isso evita que um neurdnio 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 distribucao. Existem algumas variantes desse segundo netodo,
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como oinstance normalization (Ulyanov et al., 2016), que diferem no modo de como a
nmedia e varincia sao calculadas para a normalizeacao, i.e., nstance normalization a
nmedia e variancia sao calculadas em cada imagem do loteaich) e nao em todo o lote

como nobatch normalization (lo e e Szegedy, 2015).

2.4 GANs

GANs (Generative Adversarial Networky sao \um novo modo de estimar modelos
geradores atrawes de um treinamento competitivo, em que dois modelos sao treinados
simultaneamente: o modelo gerador G, que captura a distribucao dos dados, e um modelo
descriminador D, que estima a probabilidade que a amostra venha do dado de treinamento
e nao de G. O procedimento de treinamento de G e maximizar a probabilidade de D
cometer um erro."(Goodfellow et al., 2014; traducao nosSa

O que o modelo gerador G faze um mapeamento de um vetor de rudaspara uma
imagemi , G:z! i, de modo que um bom modelo gera imagensjue tenham a mesma
distribucao das imagens de treinamentod.

No artigo original, Goodfellow et al. (2014) apresentam a furncao objetivo como a furcao
valor de um jogo de minimizacao e maximizacao com dois jogadores, conforme a seguinte

equacao:
minmaxLean = EqllogD(d)] + E;[log(l  D(G(2)))]: (2.4)

Aqui, as esperarcassy e E, podem sem entendidas como nedias no lotédtch) de
treinamento, em seus respectivos domnios D e G.
Na patica, nao se treinam as redes simultaneamente, mas alternadamente, de forma

gue para a rede D a furcao deve ser maximizada ee igual a:
Lo = Eq[logD(d)] + E;[log(1 D(G(2)I; (2.5)

enquanto que para a rede G ela deve ser minimizada e ounico termo que depende de Ge

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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0 segundo termo da 2.4, de modo que:

Lc = Eflog(1 D(G(2)]: (2.6)

Goodfellow et al. (2014) tamkem sugerem uma modi cacao na furcao objetidog, uma
vez que no incio 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 propee

a maximizacao da seguinte equacao:

I—Gnonsat = Ez [IOg(D (G(Z)))] . (2-7)

No entanto, a maximizacao das equacees 2.5 e 2.7 implicaria alteracees que zessem
o gradiente subir ao inwes de descer. Entao, a implementacaoe normalmente feita como
um problema de classi cacao biraria, com 0 representando a imagem falsa e 1 a imagem
verdadeira, e minimiza-se a entropia cruzada biraria (Binary Cross Entropy { BCE) dada

pela seguinte equacao:

BCE.(Xn;V¥n) = Wh[yn log(xn)+ (1 vy, log(l x,)l; (2.8)

em quex, e a predcao da rede D,y, e 0 gabarito, w, € um peso a ser aplicado @ e
0 ndice do par (X,;VYn), dentro do batch (lote) de treinamento. Assim, no caso de estar
predizendox, = D(d), uma imagem verdadeiray, = 1), apenas o primeiro termo da
equacao 2.8 sobrevive e, no caso de estar predizendo= D(G(z)), uma imagem falsa
(yn = 0), apenas o segundo termo sobrevive. Apresenta-se, entao, as duas imagens (falsa
e verdadeira) em sequénciaa Rede D, e faz-se uma nedia dos dois termos da BCE com o
pesow,.

A para a rede G, tamteme usada a equacao 2.8, © que com a predcao de imagem
falsa da rede D como entrada, = D(G(z)) e y, = 1 como gabarito, pois o objetivo dessa
redee \convencer'a rede D de que seus produtos sao reais. O processo de implementecao

esh sumarizado na tabela 2.1;
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Tabela 2.1 - Resumo da furcao objetivo adversarial

Rede| Imagem Xn Yn termo nal

D Real D(d) 1 w, log(Xn)
D Falsa |[D(G(z)) | 0| w, log(1 x,)
G Falsa |D(G(2) | 1 w, log(Xn)

Aem da GAN original, e possvel estender o conceito para uma cGAN donditional

GAN). Neste caso, a rede geradora aprende a mapear de um vetor de rugfamais um

condicionantec, para a imagemi, de modo queG : fz;og! i. A furcao objetivo tamlkem

e modi cada e pode ser escrita como na equacao abaixo:

mGin mDacheAN = Eq.cllogD(d; 9] + Ezc[log(l D(G(z;0))]: (2.9)
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Captulo 3

Revisao Bibliogia ca

3.1 Redes Neurais Aplicadas em Imagens Ssmicas

Pelo nvel de desenvolvimento tecnobgico atual, nao existe uma solucao completa para
o problema das lacunas em dados ssmicos gerados por obstrucao durante a aquiscao
ssmica. Uma vez que os netodos tradicionais ainda nao o resolvem satisfatoriamente,
tcnicas nao convencionais podem ser usadas para solucionar o problema.

Neste trabalho, fazemos uso de uma ecnica nao convencional e, para tanto, apresen-
tamos um breve resumo hisbrico de seu desenvolvimento e aplicacao na geofsica.

Em 2010, uma colaboracao entre os grupos responsaveis pelo ImageNet e pelo Pascal
VOC challenge criou o ILSVRC (mageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
Esse desa 0 usou um subconjunto das imagens presentes no banco de dados da ImageNet,
0 qual possua 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 cacao 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 competcao.

Esse foi o gatilho para o ressurgimento das DCNNgdgep convolutional neural networRs
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, campeda e vice da competcao de 2014; A ResNet (He et al., 2015), com
suas conexees residuais, ganhou a competcao em 2015. Com o sucesso da aplicacao desses
algoritmos, foram surgindo desa os focados em tarefas mais complexas, como localizacao

de objetos em imagens (Redmon et al., 2016; He et al., 2017). Tal &cnica tamkem foi
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sendo aplicada nas mais variadas areas como carros autdbnomos, diagrosticos nedicos,
sensoriamento remoto, etc.

Uma das fronteiras mais promissoras e com grande aplicabilidade paticae a da visao
computacional, principalmente na manipulacao de imagens. Segmentacao de imagens,
classi cacao de imagens, localizacao de objetos, super-resoluwcao, interpolacadrdmes
extrapolacao de imagens, reconhecimento de padrees, en m, todas essas tarefas estao sendo

realizadas por DCNNs, com grande sucesso, e sua aplicabilidade na geofsicae imediata.

Figura 3.1: Exemplo 2D de melhoria com GAN. Depois da GAN processar recortes de
baixa resolicao da imagem de teste (a), o resultado reconstrudo (b) possui uma melhoria
na de ncao dos re etores e em sua interpretabilidade, especialmente nasareas indicadas no
topo do sal e no complexo de canais. O resultado da GANe mais similar ao do gabarito (c)
do que a da imagem de baixa frequéncia (Halpert, 2019).

Embora a imagem ssmica seja uma imagem de natureza diferente daquelas do Image-
Net, com todas as suas particularidades, em esséncia,e uma imagem digital, com rumeros
positivos e negativos indicando a intensidade de seu monocanal. Aem da imagem ssmica,
existem tambem os per s de imagem ultrasénica, que sao adquiridos em grande parte dos

pacos do pe-sal, enriquecendo bastante a interpretacao geobgica com os detalhes que
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captura. Nesses dois tipos de dados geofsicos, onipresentes na indistria deoleo e @s, as
ecnicas \estado da arte” de DCNNs podem ser diretamente aplicadas, gerando um grande
potencial de melhoria das imagens e automatizacao de algumas etapas de interpretacao,
COMO veremos a seguir.

Analisando a literatura recente, pode-se encontrar um aumento expressivo de artigos
com aplicacees desses algoritmos, e conferéncias como as da SGidty of Exploration
Geophysicist3 a reservam sessao espec ca para o tema de inteligéncia arti cialleig data

Embora as aplicacees sejam variadas, pode-se destacar o seu uso para melhoria de
resolucao da imagem ssmica. Normalmente, aplica-se alguma arquitetura de GAGgne-
rative Adversarial Network9(Goodfellow et al., 2014) treinada para gerar imagens de alta
resolucao a partir de imagens de baixa resolucao. Em Halpert (2019), a imagem original
foi usada como gabarito do treinamento da rede e imagens com a resolucao arti cialmente
degradada foram a entrada da rede (Figura 3.1). Ja em Zhang et al. (2019), o gabarito
foi uma imagem de alta resolucao gerada por extensao da banda adaptativa e a imagem
originale que foi a entrada da rede (Figura 3.2). Infelizmente, ambos trabalhos citados
sofrem de auséncia de uma netrica quantitativa para analisar a qualidade dos resultados.
No entanto, em Dutta et al. (2019) sao propostas trés netricas p existentes para a ava-
liacao da qualidade dos modelospeak signal to noise ratip structural similarity index e

multiscale structural similarity index

Figura 3.2: Figura mostrando o (a) dado ssmico original, 0 aumento de resolcao atrawes de
um (b) metodo convencional e (c) usando o netodo de GAN dos autores Zhang et al. (2019).

Outro tema que vem sendo bastante exploradoe o de classi cacao de fcies ssmicas.
Waldeland et al. (2018) utilizaram redes neurais para classi car corpos de evaporitos em
dados ssmicos (Figura 3.3), enquanto Zhao (2019) usou uma rede neural do tgoder-

decoderpara classi car uma secao ssmica 2D em 8 fcies diferentes. R Liu et al. (2019)
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classi caram facies em um dado sinetico usando diferentes formas de dados de entrada,

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

Figura 3.3: (a{c) O corpo de sal predito esa 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 cacao de fcies exige a interpretacao humana das acies para treinar
as redes de modo supervisionado. Como essa tarefa pode ser bastante demorada e tamkem
Sujeita a erros, muitos autores tém usado dados sineticos, sendo que a geracao dos mesmos,
acompanhada da anotacao da fecao, tamkem gerou um no%ont de pesquisas. Wu et al.
(2020) publicaram um modo de gerar dados ssmicos sineticos com anotacees de falhas e
horizontes para treinamento de redes neurais convolucionais.

Algumas aplicacees que sao menos dependentes de anotacees sao a recuperacao de dados
perdidos, e a interpolacao de dados, abm da g citada melhoria de resolucao. Siahkoohi
et al. (2019) simularam uma aquiscao do tipo OBN dcean botton nodes com alguns

receptores com problemas e usaram uma GAN para fazer a recuperacao dos dados faltantes.
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Figura 3.4: Modelo de litohcies 3D mostrando (a) gabarito, (b) predcao da GAN, (c)
predcao da CNN e uma fatia em tempo mostrando (d) gabarito, (e) predcao da GAN, e (f)
predcao da CNN (Liu et al., 2019).

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

um trabalho ainda nao publicado de completacao de informacao ssmica usando uma GAN.
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3.2 Interpolacao de Dados Ssmicos

No tema de interpolacao de dados ssmicos, o quale objeto de estudo desta dissertacao,

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

Figura 3.5: Resultados da interpolacao dos tracos ssmicos. (a) Imagem original, (b) Imagem
com as lacunas inseridas, (c) resultado de umaunica 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 interpolacao
de dados ms-empilhamento, veri cado que quanto maior a lacuna de dados a interpolar,
menor o desempenho da rede. Em sua aralise quantitativa do resultado, utilizaram o
coe ciente de correlacao R de Pearson (Pearson, 1895) para comparar a imagem original
e a interpolada pela rede neural, obtendo uma correlacao de 49% para uma lacuna de
30% da imagem (24 de 8@ixels). Tamkem obtiveram melhor resultado utilizando redes
especi camente treinadas em lacunas de tamanhos xos, do que umaunica rede treinada

com lacunas de tamanho varavel, pelo crierio da correlacao. Um exemplo do resultado
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obtido est na Figura 3.5.

Mandelli et al. (2019) utilizaram a arquitetura U-net (Ronneberger et al., 2015) tanto
para ltragem de rudos quanto para interpolacao de dados, inclusive para os dois casos ao
mesmo tempo. Sua abordagem nao utilizou treinamento adversarial (GAN), mas sim uma
furcao objetivo quadatica, comparando o dado interpolado pela rede com o original. O
treinamento ocorreu em imagens sineticas no domnio do tiro e as lacunas foram geradas
aleatoriamente. Os modelos foram treinados para quantidades diferentes de dados ausentes,
at um nmaximo de 50%. Os autores utilizaram a razao sinal rudo (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 estr na Figura 3.6.

Wei et al. (2021) usam a rede pix2pix (Isola et al., 2017) para interpolecao de dados
no domnio do tiro, com treinamento feito em dados sineticos. Uma inovacao que fazem
e 0 uso de uma camada na rede discriminadora que adiciona um rudo aleabrio com
distribucao 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 quee denominpatoch GAN.

Os autores testaram diferentes tamanhos deatches obtendo o melhor resultado com
patchesde tamanho 10x10. Tamlkem testaram qual o melhor conjunto de treinamento em
termos de percentual de trecos faltantes e descobriram que um conjunto combinado de
40% e 50% de tracos ausentes a rede treinada obem melhor S/N quanto testada em dados
com diferentes percentuais de lacuna de dados. Com o modelo treinado nessa con guracao,
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 secoes reconstrudas da Figura 3.7.
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