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RESUMO

Na geofisica, o conceito de inversdo sismica se refere ao processo de obter proprieda-
des da subsuperficie a partir de dados sismicos. O conhecimento sobre as proprieda-
des da subsuperficie € muito util no campo de extracao de petréleo e gas. O uso de
redes neurais artificiais para inversao sismica pode melhorar esse processo em velo-
cidade, qualidade das estimativas e redugcao da necessidade de perfuracdo de pocos
exploratérios. Esse trabalho tem como objetivo comparar, dado um mesmo conjunto
de dados e mesmas métricas, o0 desempenho de propostas de arquiteturas de redes
neurais utilizadas na realizacao de inversao sismica para obtencao da propriedade de
impedancia acustica.

Palavras-chaves: Inversdo Sismica. Aprendizagem de maquina. Impedancia Acustica.
Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

In geophysics, seismic inversion refers to the process of obtaining subsurface properties
from seismic data. The knowledge about subsurface properties is very useful in the
field of oil and gas extraction. The use of artificial neural networks may improve such
process in terms of velocity, estimation quality and by reducing the need of exploratory
well drilling. The present work aims to compare, when given the same dataset and
same metrics, the performance of different proposed neural network architectures used
in seismic inversion to extract acoustic impedance.

Keywords: Seismic Inversion. Machine Learning. Acoustic Impedance. Artificial Neural
Networks.
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1 INTRODUCAO

A inversdo sismica € um processo de transformacéo de dados sismicos de refle-
xao em dados quantitativos das propriedades das rochas (CHEN et al., 2016). Dados
sismicos de reflexao sao registros de ondas sonoras captados na superficie da are-
a de estudo, na qual essa onda é artificialmente criada por algum dispositivo, como
explosivo ou canh&o de ar comprimido, e propaga-se pelo volume do terreno, sendo
parcialmente refletida ao longo do caminho (especialmente nas trocas de meio). Essas
ondas refletidas sdo capturadas por sensores na superficie e depois rearranjadas de
forma a criar um registro sismico (ou simplesmente "sismica") da por¢ao do terreno
logo abaixo do sensor (SOUZA, 2018). Existem varias técnicas de inversdo sismica e
elas geralmente se baseiam também em outros dados além dos registros sismicos de
reflexdo, por exemplo, em registros de pocos perfurados na regiao.

O problema da inversdo sismica ndo é um problema bem-posto, isto €, ndo é
linear e ndo tem solucao Unica, de forma que um mesmo registro sismico pode ser
gerado por diferentes combinacdes de solo e onda (CHEN et al., 2016). Por esse
motivo, nenhum dos métodos de inversdo sismica atualmente existentes pode ser
considerado ideal, o que tem levado ao constante desenvolvimento de novos modelos,
entre eles, aqueles baseados em redes neurais.

Na industria de 6leo e gas, a inversao sismica € um dos métodos mais utilizados
para a caracterizagéo de reservatorios e é fundamental para reduzir a necessidade
de perfuracao de pocos, o qual é tipicamente um processo muito caro e demorado
(RUSSELL, 1988).

Uma rede neural artificial € um algoritmo computacional inspirado no funciona-
mento do cérebro. Uma rede neural é uma funcado matematica capaz de mapear um
conjunto de entrada para um conjunto de saidas. Os algoritmos orientados a redes
neurais requerem o uso de um conjunto de dados composto de pares de entradas
e saidas que sao utilizados no processo de refinamento dessa funcdo matematica,
similarmente a uma regresséo linear (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No contexto da inversdo sismica, as abordagens mais tradicionais consistem em
criar modelos do solo, testar sua aderéncia aos dados obtidos, ajustar o modelo e
assim iterativamente até que se obtenha um modelo bom o suficiente, caracterizando
um processo de otimizacao. Por outro lado, a abordagem que utiliza redes neurais
artificiais requer simplesmente que se conhecam conjuntos de entradas e saidas para
treinar a rede, dispensando a necessidade de criagdo de modelos do solo.

Dadas as vantagens citadas do uso de redes neurais, diversos modelos ja foram
propostos (YANG; MA, 2019; MUSTAFA; ALFARRAJ; ALREGIB, 2019; DAS et al.,
2019; LI et al., 2020; WU; MENG; ZHAO, 2021). Todos os modelos propostos foram
testados e validados por seus respectivos autores, mas utilizando dados e métricas
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diferentes, alguns até mesmo utilizando dados gerados para aquele fim exclusivo,
de forma que ndo ha uma comparacéo de todos eles para um mesmo conjunto de
entradas e para um mesmo critério de comparagao. Portanto, o objetivo deste trabalho
¢ testar diversas implementacgdes disponiveis, considerando um mesmo conjunto de
dados publico cujas entradas e saidas da inversao sejam previamente conhecidas, a
fim de determinar qual deles realiza a inversdo com melhor correlagdo com a saida
esperada. Além da comparagao dos resultados propriamente ditos, também sera feita
um descricao de cada uma das implementagdes, de maneira que se possa nao apenas
entender qual gera resultados mais proximos a impedancia acustica real, mas também
quais sao suas caracteristicas, o que pode ajudar a guiar implementacdes futuras.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1  Objetivo Geral

Comparar propostas de redes neurais utilizadas no processo de inversao sismica
sob um mesmo conjunto de dados, treinadas com o mesmo conjunto de treinamento e
avaliadas utilizando as mesmas métricas

1.1.2 Objetivos Especificos

 Apresentar conceitos de inversao sismica.
» Apresentar conceitos de redes neurais.

» Pesquisar na literatura as propostas de algoritmos de inversao sismica baseados
em redes neurais disponiveis.

» Apresentar uma descri¢cao das propostas escolhidas.
« Encontrar um dataset adequado para o teste das implementacoes.

 Testar as propostas escolhidas e compara-las.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 1 apresenta a proposta do trabalho. O Capitulo 2 expde alguns con-
ceitos basicos tanto sobre inversdo sismica quanto sobre redes neurais artificiais. O
Capitulo 3 introduz as implementag¢des que serado testadas. O Capitulo 4 descreve os
experimentos realizados e os resultados obtidos. O Capitulo 5 contém as conclusoes.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A inspiracdo para a desenvolvimento das redes neurais artificiais surgiu do estudo
das redes neurais bioldgicas. No passado, tinha-se a ideia de que o cérebro armazena-
va todo seu conhecimento de forma codificada, isto é, havia um mapeamento um para
um de um estimulo sensorial (uma vista, um som, etc.) para uma estrutura armazena-
da em algum lugar do cérebro (CULBERSTON, 1950). Entretanto, com o avango da
neurologia, novas teorias surgiram, entre elas a de Donald Hebb (SHAW, 1986) que
propds que o conhecimento, na verdade, nao é armazenado na forma de um conjunto
de estimulos conhecidos, mas sim que o cérebro age como uma complexa rede de
nodos interruptores e que o aprendizado se da pela criacdo de novas conexdes e
caminhos entre esses nodos. Uma rede neural artificial aprende de forma muito similar
a esta, como sera mostrado nas proximas secoes.

2.1.1 O Perceptron

O perceptron, também chamado de neur6nio, é a estrutura fundamental de uma
rede neural. Ele é um classificador linear binario que pode ser modelado para operar
sobre um espaco linear de qualquer ordem (ROSENBLATT, 1958).

Figura 1 — Visdo esquematica de um perceptron. Os z; representam os componentes
do vetor de entrada, os w; representam os pesos, o b representa o bias ¢(-)
€ uma funcao de ativacao e y é a saida

Fonte: (HEMMATINEZHAD et al., 2021)
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O perceptron pode ser definido da seguinte forma:

l.sew-x4+b>0
fz) =

0,sew-x+b<0
onde w € o vetor de pesos, = é o vetor de entrada (analogo a um estimulo) e b € 0
viés (do inglés, bias) que € uma constante real. O conhecimento em um neurénio &
representado pelos pesos e pelo viés, pois 0s mesmos determinam a saida para uma
dada entrada. O valor dos pesos e do viés que melhor aproximam uma funcao desejada
€ determinado por um processo de treinamento que envolve utilizar um conjunto de
pares de vetores de entrada e a saidas, ambos conhecidos, e calcular que parametros
(pesos e viés) geram uma funcado que tem o menor erro para o conjunto dado. O
treinamento é realizado da seguinte forma:

Seja V = {vy,..., vk} um conjunto de entradas, Y = {yi, ..., yx} um conjunto de

saidas tal que y; é a saida esperada para a entrada v;, w o vetor de pesos e b 0 viés, 0
erro médio quadratico cometido para um dado conjunto de pesos é dado por:

k
e(w;, ..., wg,b) :Z(W-Vi+b—yi)2

=1
Dessa forma, obter o conjunto de pesos que melhor aprdéxima a saida Y, dado o
conjunto V, se resume a minimizar a fung¢éo e(w, . .., w, b). A minimizagéo da fungao
e(w;, ..., wg,b) pode ser realizada de forma analitica, calculado a derivada parcial para
cada peso w; € para o viés b e em seguida resolvendo um sistema linear de ordem
k + 1, mas também pode ser calculado através de métodos numéricos que facilitam
esse processo para redes neurais mais complexas (RUDER, 2016).

2.1.2 Funcoes de ativacao

Depois de aplicados os pesos e o viés do neur6nio a entrada, o valor obtido &
passado como parametro para uma funcéao, essa funcdo é chamada de funcao de
ativacdo. No exemplo do perceptron visto, a fungao tinha uma saida binaria, mas
existem outras fungbes que permitem melhores predigdes em diferentes contextos
(NWANKPA et al., 2018). Seja = = w - x + b resultado da aplicacdo dos pesos e do
viés a entrada, o valor de saida do neurdnio € dado pela aplicagdo de = a uma funcéo
de ativacao. Alguns exemplos de fungao de ativacao sao:

Rectified Linear Unit - ReLU:

A funcédo RelLU foi desenvolvida por Nair e Hinton em 2010 e desde entédo se
tornou a fungéo de ativagdo mais comum em redes neurais com resultados de estado
da arte (NWANKPA et al., 2018). Essa fungao tem limite inferior em 0 e ndo tem limite
superior. E uma funcéo quase linear, ndo sendo derivavel apenas no ponto z = 0,
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conforme mostrado na Figura 2. A funcao de ativacdo RelLU é dada por:

1,se2>0

0,se z<0

f(z) = maz(0,2) = {

Funcéao Sigmoid ou Logistica:

Essa € uma funcéo nao linear cuja imagem tem um limite tanto inferior quanto
superior, como visto na Figura 3, o que permite que ela seja utilizada em problemas
de classificacao ou probabilidade, isto €, dada uma entrada indicar a probabilidade de
ela pertencer ou ndo a uma categoria. A funcao logistica € dada por:

Funcéo tangente hiperbdlica (tanh):

Muito similar a fungao sigmoid, também é utlizada em problemas de probabilidade,
tem a caracteristica de ter 0 como raiz, o que é uma vantagem para o treinamento
(NWANKPA et al., 2018). O gréafico da fungéo tanh pode ser visto na Figura 4. A funcao
tanh € dada por:

2

o

-100 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5

Figura 2 — Grafico da fungdo ReLU.
Fonte: (BROWNLEE, 2021)

0.0

-100 =75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 75

Figura 3 — Grafico da fungao sigmoid.
Fonte: (BROWNLEE, 2021)
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-100 -75 -50 -25 0.0 25 5.0 75

Figura 4 — Grafico da funcao tangente hiperbdlica.
Fonte: (BROWNLEE, 2021)

2.1.3 Redes de varias camadas

Embora sejam ferramentas muito poderosas, os perceptrons tem diversas limi-
tacdes, como mostrado por (MINSKY; PAPERT, 1969). Neste livro, Minsky e Papert
desmonstram matematicamente, entre outras coisas, a limitacdo aos problemas li-
neares dos perceptrons, isto é, eles ndo sdo capazes de classificar problemas nao
linearmente separaveis, como por exemplo uma funcao légica ou-exclusivo, o que os
torna pouco uteis na solugéo de problemas do mundo real. A solu¢do para o problema
encontrado foi a combinagéo de perceptrons na forma de camadas, caracterizando
uma rede. Uma rede neural tem pelo menos trés camadas: uma de entrada, que tem
nuamero de neurénios igual a dimenséo da entrada do problema, uma ou mais camadas
escondidas que tem numero variavel de neurdnios dependendo da estratégia esco-
Ihida e uma camada de neurbnios de saida, cuja dimensao esta relacionada ao tipo
de saida do problema. A primeira camada de uma rede € alimentada pelo vetor de
entrada, enquanto que as camadas escondidas e a de saida sao alimentadas pelas
saidas de outras camadas. Diferentemente dos perceptrons, as redes neurais sdo ca-
pazes de aproximar qualquer problema que possa ser modelado como uma fungao,
como foi demonstrado por (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989) no teorema da
aproximacao universal. Dessa forma, sdo capazes de modelar muitos problemas do
mundo real.

2.1.4 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais tem sido amplamente utilizadas para o reconhe-
cimento de padrdes nos ultimos anos(ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). Os
principais beneficios na utilizacao desse tipo de rede sdo a reducdo do numero de
pesos e a capacidade de reconhecer padrdées em espagos multidimensionais, como
em imagens, videos e audios. Supondo que se deseje criar uma rede neural capaz
de detectar padrées em imagens de tamanho 32x32x3 pixels (largura x altura x pro-
fundidade). Em uma rede tipica, conectar a camada de entrada a um unico neurénio
requereria 32x32x3 conexodes e conectar a apenas dois neurbnios requereria mais de
6000 conexdes, contudo, pode-se supor que dois neurbnios ndo sao suficientes para
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X1

Figura 5 — Visdo esquematica de uma rede neural de varias camadas.
Fonte: (AHMADIAN; KHANTEYMOORI, 2015)

realizar praticamente nenhum reconhecimento de padrdes. Supondo uma rede mais
realista, capaz de reconhecer bordas entre objetos em uma imagem, por exemplo,
seria necessaria uma camada oculta com a mesma dimensao que a entrada, que se
fosse totalmente conectada com a camada de entrada, teria 3.145.728 de conexoes,
isso para uma imagem de baixissima resolugéo (32x32).

Na procura de uma abordagem melhor, foram criadas as redes neurais convoluci-
onais, neste tipo de rede, um neurdnio dessa primeira camada oculta recebe apenas
conexdes de uma pequena porgcao da imagem, e nao de todos os pixels, conforme
mostrado na Figura 6, de forma que é capaz de encontrar o padrdo desejado apenas
naquela porcdo da imagem. Supondo que cada neurbnio da camada oculta esteja
conectado a uma regido de tamanho 5x5 de entrada, o numero total de conexdes sera
76.800, o que ja representa uma queda significativa, mas ainda é possivel reduzir mais
ainda este valor. Sabendo que o objetivo desse tipo de rede é encontrar padrdes in-
dependentemente de onde eles estejam posicionados na espacgo, pode-se considerar
que todos esses conjuntos de conexdes de tamanho 5x5 tenham os mesmos valores
para os pesos, afinal, ndo é necessario aprender um padréo diferente para cada re-
gido da imagem, de forma que aplicar o mesmo conjunto de pesos a toda a imagem,
pedaco por pedaco, ja é suficiente para encontrar as informacdes desejadas. Dessa
forma, consegue-se reduzir o numero de conexdes para apenas 75 (5x5x3). O fato de
que os pesos sao aplicados na forma de uma janela deslizante a entrada deu o nome
"convolucional"a este tipo de rede, pois esta operacao é inspirada na convolucao de
matrizes da matematica (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

No exemplo dado, considerou-se que a janela da convolugcdo sempre desliza
de um em um, mas isso nem sempre é verdade, pois pode-se deslizar em intervalos
maiores. O tamanho do passo desse deslizamento é chamado de stride.
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Figura 6 — Representacao das conexdes entre uma regido de uma imagem € um neurd-
nio na camada oculta

. Fonte: (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017)

Figura 7 — Representacao da convolu¢gdo como uma janela deslizante
. Fonte: (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017)

Outro ponto a ser notado é que a convolugdo mapeia uma regiao da entrada para
um unico neurénio, o que faz com que informagéo das bordas seja perdida. Para evitar
que parte da entrada seja perdida (o que é indispensavel no caso de haverem varias
camadas de convolucdo), pode-se adicionar um preenchimento (em inglés chamado
de padding) as bordas, que geralmente € o valor 0. Além da camada de convolugao,
redes neurais convolucionais também costumam utilizar uma camada de ativacdo nao-
linear para saturar ou limitar os valores da saida da camada de convolugéo e também
uma camada de pooling, a qual tem a finalidade de reduzir a complexidade para as
camadas que o sucedem. A operacao de pooling é similar a convolucéo, no sentido de
também ser aplicada em pequenas porcoes do espaco, conforme mostrado na Figura
8, porém sem pesos e com objetivo de reduzir o tamanho da entrada. A funcao de
pooling também age como uma janela deslizante que seleciona apenas um valor que
sera mantido para a préxima camada. O tamanho das regides de cada iteragao do
processo de pooling costuma ser pequeno (2x2 ou 3x3) e a fungdo mais comum é a
max-pooling, em que o valor maximo naquela janela é selecionado. Em imagens, a
operacao de pooling é equivalente a reducao de resolucao.
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Figura 8 — Exemplo de uma operacgéo de pooling com a fungdo max-pooling, stride 2 e
tamanho 2x2

. Fonte: (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017)

2.1.5 Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais recorrentes (conhecidas pela sigla em ingés RNN) sédo aplicadas
a problemas que envolvem dados temporais ou sequenciais como, por exemplo, reco-
nhecimento de fala. Redes desse tipo também sao treinadas por conjuntos de entradas
e saidas, mas diferentemente dos outros tipos de redes, estas tem entrada de tamanho
variavel que é processada em passos. Outra caracteristica exclusiva das redes neurais
recorrentes € a existéncia de ciclos nas conexdes, isto é, alguns neurdnios se conec-
tam a si mesmos. Essa conexao ciclica serve para criar uma memaoria que permite a
rede levar em consideracao a informacao recebida em cada passo da leitura de uma
sequéncia de entrada. Tomando como exemplo uma rede que reconhece padrdes em
textos, pode-se interpretar o texto como uma sequéncia de entrada e cada palavra
como a entrada de um passo. Assim, é facil ver que o significado de cada palavra lida
dependende das palavras lidas anteriormente e também € impossivel criar uma rede
convencial que 1é um texto de qualquer tamanho pois estas requerem que a dimensao
da entrada seja igual ao numero de neurbnios na camada de entrada, logo, esse tipo
de entrada de tamanho variavel s6 pode ser lida em passos.

2.1.6 Redes Geradoras Adversarias

(GOODFELLOW; POUGET-ABADIE et al., 2020) propuseram um novo tipo de
rede neural chamadas de Redes Geradoras adversarias (ou GANs, na sigla em inglés)
que sao tipos de redes neurais que nao realizam regressao ou classificagdo, mas
sim aprendem o padrdo de um conjunto de dados a fim de gerar novos elementos
que sejam indistinguiveis de um elemento original do conjunto. Uma GAN é formada
por duas redes multicamadas treinadas simultaneamente, uma delas é chamada de
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geradora ((G) e a outra de discriminadora (D). No caso de ambas as redes serem
formadas por multicamadas de perceptrons, tem-se que a rede geradora pode ser
ser descrita como G(z,6,) onde 6, € o conjunto de pesos da rede e z € um escalar
de entrada. Ja a rede discriminadora pode ser descrita como D(z,6,;) onde x é um
elemento que sera classificado como pertencente ou ndo ao conjunto de dados e 6, é
0 conjunto de neurdnios da rede. Tem-se ainda que a saida da rede G tem a dimensao
dos elementos do conjunto de dados, a entrada da rede D é um candidato a elemento
do conjunto de dados, isto €, tem a mesma dimensao que os elementos do conjunto. Ja
a saida D(z) € a probabilidade do elemento x pertencer ao conjunto de dados original,
ou seja, ndo ter sido gerado por G.

Pode-se dizer que o processo treinamento de uma GAN é analogo a um processo
de producao de cédulas falsas em que existe um criminoso que produz as cédulas
e um policial que detecta a autenticidade de nota . Cada vez que uma nota falsa é
identificada como tal, o criminoso refina seu processo de falsificacao e o policial seu
processo de deteccdo até que a taxa de acertos do policial seja 50%, ou seja, as
cédulas falsas passam a ser indistinguiveis das originais. O treinamento de ambas as
redes é feito de maneira alternada, para cada época de treinamento de G, uma ou
mais épocas de treinamento de D sao realizadas. O objetivo do treinamento da rede
D é maximizar a probabilidade dela identificar se um dado veio do conjunto original ou
nao, ja o treinamento da rede G tem como objetivo minimizar a fun¢do log(1 — D(G(k)))
que diminui com o aumento do erro da rede D.

2.1.7 Redes Convolucionais Temporais

(LEA et al., 2016) propuseram uma classe de arquiteturas de redes neurais con-
volucionais chamada de Redes Convolucionais Temporais (ou TCNs). Esse tipo de
rede tem o objetivo de ser capaz de encontrar padrées em entradas muito longas onde
valores muito espacados podem estar conectados. Uma das aplicagcdes em que esse
tipo de rede foi utilizada até o momento € na aprendizagem de padrdes em videos, sen-
do util nesse tipo de dado, pois tem a capacidade de utilizar frames de varios instantes
de tempo ao mesmo tempo ao calcular a saida. Enquanto uma CNN normal leva em
consideracao uma porcao da entrada correspondente ao tamanho do seu nudcleo, as
TCNs usam uma técnica chamada de convolugao dilatada para permitir um aumento
na porgao da entrada utilizada em cada passo. A convolugéo dilatada é definida como
um tipo de convolucdo em que os componentes do vetor de entrada ndo sdo compo-
nentes continuos da entrada, mas estao separados por um numero d de componentes,
0 que pode ser descrito da seguinte forma:

F(s) = (250 ))(8) = 3 () 2ot
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no qual z € um elemento da entrada, f : {0,...,k — 1} — R a fung¢édo que aplica
0 nucleo da convolugdo e F' a fungcdo que aplica a convolugéo, e x, representa a
operacao de convolugao dilatada.

2.2 INVERSAO SiSMICA

A inversao sismica é o processo pelo qual se obtém propriedades do subsolo a
partir de dados sismicos.

2.2.1 Sismologia de Reflexao

A sismologia de reflexdo é o método pelo qual se explora as propriedades da
terra a partir de ondas de reflexao geradas por um pulso na superficie e refletidas
pelas interfaces entre diferentes tipos de material no subsolo. Existem duas formas
diferentes de se captar esses dados: a sismologia da superficie, onde os sensores e a
fonte do pulso de energia ficam na superficie e a VSP (Vertical Seismic Profile), onde a
fonte de energia assim como os sensores ficam dentro do pogo. O foco deste trabalho
€ a sismica de superficie, que é baseada na ideia de que quando um pulso de energia
€ produzido na superficie, ele percorre o solo até encontrar uma interface entre duas
camadas de diferentes litologias, tal que nessa interface, parte da energia da onda é
refletida e parte dela segue em dire¢cdo ao subsolo. As porcdes de energia refletida
sdo capturadas pelos sensores e, posteriormente, utilizadas como entrada para os
métodos de inversdo sismica. Um parametro importante que determina o tamanho
do dado capturado € o Record Length. Esse valor determina o tempo pelo qual os
sensores ficarao ativos apds emitido o pulso de energia. Embora um Record Length
maior permita captar informacdes de reflexdes em maiores profundidades, também é
fato que a onda perde energia cada vez que é refletida, de forma que as ondas vindas
de camadas mais profundas se tornam praticamente imperceptiveis e ndo sao uteis
para o processo de inversao. (SOUZA, 2018)

2.2.2 Impedancia Acustica

A impedancia acustica (7) € uma grandeza relacionada a dificuldade com que
uma onda sonora encontra ao viajar por um material, sendo dependente da veloci-
dade pela qual a onda viaja (V') e da densidade do material (p). Embora seja uma
caracteristica acustica, a impedancia esta fortemente relacionada a propriedades pe-
troelasticas do material e, por esse motivo, € de grande interesse dos geofisicos para
a determinacao das caracteristicas do solo (MAVKO; MUKERJI; DVORKIN, 2009).
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Figura 9 — Secao sismica de reflexdo. O eixo vertical representa o tempo duplo de
transito, o eixo horizontal um trago de refletividade da terra. Cor prdéxima ao
preto representa onda com amplitude maxima negativa e branco positiva

. Fonte: (SOUZA, 2018)

2.2.3 Sismica de superficie

Existem duas maneiras pelas quais € possivel registrar as ondas refletidas pelas
interfaces entre as camadas de rocha: posicionando os sensores no interior dos pogos
perfurados ou posicionando-os na superficie, esta ultima, que o foco deste trabalho, é
ilustrada pela Figura 10.

Geofones o
Dinamite

Hidrofones

Figura 10 — Esquema demonstrando o método de geracao do pulso e captura dos
tracos sismicos na sismica de superficie

. Fonte: (SOUZA, 2018)
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2.2.4 Refletividade

O coeficiente de reflexao ou refletividade da terra € um conceito que indica quanto
da energia de uma onda é refletida por uma interface entre duas camadas de rocha
com diferentes valores de impedancia acustica. Seja 7, a impedancia de uma camada
de rocha e Z,,, a impedancia da camada de rocha logo abaixo, a refletividade (r,) da
interface entre essas duas camadas, considerando uma interface totalmente plana e
uma onda perpendicular a interface, é dada por:

L1 — 2y,

r. =
AR

2.2.5 Wavelet

A Wavelet é a onda que resulta do pulso na superficie (air-gun, explosivo, etc).
Ela depende da composicao do solo e se altera enquanto o percorre. Estimar a wavelet
€ um processo importante para os métodos tradicionais de inversao sismica e existem
diversas maneiras de executa-lo (BROWN; MCELHATTAN; SANTIAGO, 1988; HERRE-
RA; BAAN, 2012; SHEN et al., 2020). Isolar a wavelet permite aos métodos tradicionais
determinar a refletividade das interfaces e, consequentemente, a impedancia acustica,
mas as abordagens baseadas em redes neurais artificiais eliminam essa necessidade
do processo (SOUZA, 2018).

2.2.6 Modelo Convolucional

A forma mais simples de determinar um trago sismico unidimensional é através do
modelo convolucional. Esse modelo toma como parametros a funcao que representa a
wavelet, a fungao de refletividade e uma fungéo de ruido. Haja visto que a refletividade
so é diferente de zero em um conjunto finito de pontos, representar a refletividade do
solo como uma funcéo requer o uso da funcédo Delta de Dirac. Dessa forma, seja NV
0 numero de camadas, k o indice correspondente a posicdo da camada, r;, 0 tempo
de reflexdo entre duas camadas e 7, 0 tempo entre a emissdo da onda e o retorno da
reflexdo para o receptor (chamado de tempo de transito duplo), a funcao refletividade
é definida como (RUSSELL, 1988):

T(t) = }irké(t — Tk).

Uma vez que a refletividade esta definida como uma funcéo, pode-se definir o
modelo convolucional, que fornece o trago sismico da seguinte maneira:

s(t) = w(t) xr(t) +n(t),

onde s(t) € o trago sismico, w(t) é a fungdo da wavelet, r(t) € a fungéo de refletividade,
n(t) uma fungé@o de ruido e x a operagdo de convolugéo. O processo de obtencéo



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 29

da sismica a partir da wavelet e da refletividade é chamado de Modelagem Sismica
Direta e é o processo inverso a inversdo sismica, onde se conhece o trago sismico e
deseja-se obter a wavelet e a refletividade.

2.2.7 Inversao Recursiva

A técnica de inversao sismica mais simples é a inversao recursiva, que se ba-
seia em trés premissas: o modelo convolucional é valido, a impedancia da primeira
camada é conhecida e a subsuperficie € composta por camadas paralelas, com inter-
faces planas entre si e de impedancia constante (SOUZA, 2018). Como apresentado
anteriormente, a refletividade entre duas camadas € dada por

- L1 — Ly
Zk1 + Zy,
e, usando de algebrismo, é possivel reescrever a expressao acima como

Tk

147
1-— rk)

0 que permite encontrar a impedancia da proxima camada dada a refletividade e a
impedancia da camada anterior. Se todos as refletividades foram conhecidas, pode
obter todas impedancias aplicando a equagao acima sucessivamente, 0 que pode ser
visto como

Zi1 = Zi(

k
147
Zie1 = 21 [J( :

J=1

).

]_—T‘j

2.2.8 Inversao Baseada em Modelos

A inversao sismica baseada em modelos é um algoritmo iterativo de otimizacéao
que estima os parametros da subsuperficies e os aplica ao modelo convolucional a fim
de comparar o traco sismico gerado por eles a um trago sismico real. Se o traco sismico
gerado for suficientemente similar ao trago observado, o processo se da por encerrado,
se néo for, os parametros sao ajustados e o processo repetido. Esse algoritmo utiliza
os dados dos pocgos para obter melhores valores iniciais e, antes de inverter para
valores absolutos, cria um modelo de baixa frequéncia, que é formado de valores de
impedéancia acustica relativa.

2.2.9 Inversao Baseada em Redes Neurais Artificiais

O uso de redes neurais artificiais nos algoritmos de inversao sismica tem o ob-
jetivo de extrair da sismica padroes nao facilmente identificaveis por outros métodos.
Uma rede neural desse tipo recebe como entrada o trago sismico e tem como saida
a impedanca acustica (se esse for o dado para o qual se deseja realizar a inversao).
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O treinamento da rede, em um cenario, ocorre com 0s tracos proximos aos pogos,
pois nestes é possivel conhecer o valor absoluto da impedéancia e consequentemente
usa-los como referéncia para o calculo dos pesos da rede. Os hiperparametros desta
rede (isto €, nUumero de camadas, tipos das camadas, funcdes de ativacao, etc) ainda
sao objetos de estudo e as diferentes propostas existentes serdo comparadas nesse
trabalho.



3 TRABALHOS CORRELATOS

3.1 REDE CONVOLUCIONAL TEMPORAL

(MUSTAFA; ALFARRAJ; ALREGIB, 2019) propds o uso de uma TCN (Tempo-
ral Convolutional Network) na inversao para impedancia acustica. A proposta dessa
arquitetura é superar a arquitetura baseada em CNN na identificacao de padrbes glo-
bais, uma vez que CNNs sao especializadas em encontrar padrées pequenos quando
comparados ao tamanho da entrada, por exemplo, encontar um objeto especifico em
uma imagem, e s6 conseguem identificar padrées maiores quando acrescidas de mais
e maiores camadas, o0 que torna o treino inviavel quando o conjunto de treinamento
€ pequeno, que € o caso da grande maioria dos processos de inversao sismica. O
treinamento da rede proposta foi realizadao utilizando conjunto de dados Marmousi.
Foram selecionados 19 tracos sismicos e as correspondentes impedancias acusticas
para treinamento, a fungc&o de perda escolhida foi o erro médio quadrético, a taxa de
aprendizado escolhida foi 0.001 e o método de otimizagéo foi o método de Adam. A
rede foi treinada por 2941 épocas, o que levou aproximadamente 5min em uma GPU
NVIDIA GTX 1050. A Figura 11 mostra a arquitetura proposta por Mustafa.
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Figura 11 — Arquitetura da rede proposta por (MUSTAFA; ALFARRAJ; ALREGIB, 2019).
Entre paréntesis o tamanho da entrada e da saida do bloco, respectiva-
mente

. Fonte: (MUSTAFA; ALFARRAJ; ALREGIB, 2019)

onde cada bloco temporal é definido pela arquitetura apresentada na Figura
12. Dessa forma, é possivel notar que a arquitetura da TCN tem diversas camadas
convolucionas em sequéncia.

A comparacao quantitativa apresentada na Tabela 1 demonstra a eficiéncia da
rede segundo as métricas > e PCC (coeficiente de correlacdo de Pearson), essas
métricas indicaram similaridade de 96% e 91% respectivamente, tanto no conjunto de
validagdo quanto no de treinamento.
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(8): TemporalBlock(
(convl): Convld(1l, 3, kernel size=(9,), stride=(1,), padding=(4,))
{(chompl): Chompld()
{(relul): ReLU()
{(dropoutl): Dropout(p=8.2, inplace=False)
(conv2): Convld(3, 3, kernel size=(9,), stride=(1,), padding=(4,))
{chomp2): Chompld()
(relu2): RelLU()
{(dropout2): Dropout(p=0.2, inplace=False)
(net): Sequential(
{(8): Convid(1l, 3, kernel size=(9,), stride=(1,), padding=(4,))
{(1): RelLU{()
(2): Dropout(p=6.2, inplace=False)
(3): Convld(3, 3, kernel size=(9,), stride=(1,), padding=(4,))
(4): RelLU()
{(5): Dropout(p=6.2, inplace=False)
)
(downsample): Convld(1l, 3, kernel_size=(1,), stride=(1,))
{(relu): RelLU()

Figura 12 — Arquitetura de um Temporal Block de uma TCN.

Métrica | Treinamento | Validagcao
CCP 0,96 0,96
r? 0,91 0,91

Tabela 1 — Apresentacao dos resultados obtidos pela TCN nos experimentos realiza-
dos pelos autores.

3.2 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

O trabalho de (DAS et al., 2019) inclui uma implementacado em Python que utiliza
a biblioteca PyTorch como base e esta disponivel no GitHub.

Nesse trabalho é realizada uma inversao 1D, isto €, inverte cada trago sismico
separadamente e ndo se¢des ou volumes simultaneamente. Das propds uma rede
com duas camadas convolucionais com funcdes de ativagdo RelLU, um nucleo de
convolucao de 300 amostras que é proporcional ao tamanho da Wavelet e inicializacao
de parametros pelo método de He. A funcéo de perda é dada pelo erro quadratico
médio, a taxa de aprendizado escolhida foi 0,001 e o numero de épocas 500. A Figura
13 mostra mais detalhes da arquitetura.

A implementacao utiliza GPU para acelerar o processo de treinamento, que leva
aproximadamente 45min. Todos os hiperparametros da rede foram obtidos por tentativa
e erro.

No processo de treinamento, foi utilizado um conjunto de dados com 2000 tragos
com 330 amostras por trago. 70% do conjunto de dados disponivel foi utilizado para
treinamento e os 30% restantes foram divididos igualmente entre treinamento e valida-
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Fadding size 1432
CHM Y
{layerl): Sequential(
r@): Convld{l, &8, kernel_size={388,), stride=({1,), padding=({1439,})
{1}: ReLU()
)]
{layer2): Sequential(
{@): Convld({&d, 1, kernel_size={28@,), stride=(1,), padding=({15&,})

{1}: ReLu()

Figura 13 — Arquitetura da rede proposta por (DAS et al., 2019).

¢ao. Ao comparar o resultado da inversao realizada pelo rede neural proposta com a
impedancia acustica verdadeira, a correlacao obtida foi de 95% (segundo uma métrica
nao especificada), contra 89% de uma inversdo baseada em modelos realizada nos
mesmos dados. Os dados utilizados nesse experimento foram criados aumentando
sismogramas de pocos utilizando o método de refletividade de Kennet.

3.3 REDE GERADORA ADVERSARIA

(WU; MENG; ZHAO, 2021) propuseram um algoritmo de aprendizado semi-
supervisionado utilizando uma GAN formada por trés redes neurais. O gerador GG
proposto recebe um traco x como entrada e produz a impedancia acustica y correspon-
dente ao trago. O discriminador D dessa GAN recebe o valor da impedéncia acustica e
retorna um escalar que representa a probabilidade de o0 mesmo pertencer ao conjunto
de dados rotulados. Essa arquitetura conta ainda com uma terceira rede F' que é uma
funcao inversa da rede G, isto é, retorna uma trago sismico dada a impedancia acustica.
A rede F permitiu o treinamento em dados nao rotulados, pois, uma vez que F é uma
inversa de (G, para qualquer traco x tem-se que o erro cometido por G na inversado pode
ser calculado pela diferenga entre F(G(x)) e z, tal diferenga tende a zero a medida
que ambas as redes treinam. A Figura 14 mostra a arquitetura do gerador e da rede F,
que tem arquiteturas idénticas e a Figura 15 mostra a arquitetura do discriminador.

O teste desta arquitetura foi feito sob o conjunto de dados Marmousi2. O processo
de treinamento utilizou 101 tragos igualmente espacados para treinamento, dos tracos
restantes foram utilizados 1350 tracos aleatoriamente escolhidos para validagao e
12150 para teste. As métricas utilizadas para validacdo da arquitetura foram o erro
quadratico médio EQM, o coeficiente de determinagéo r? e o coeficiente de correlagcdo
de pearson C'C'P. Os resultados podem ser vistos na Tabela 2
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Figura 14 — Arquiteturas de um (a) bloco residual e do (b) gerador.

Fonte: (WU; MENG; ZHAQ, 2021)

Métrica | Resultado
MSE 0,0194
PCC 0,9948

r? 0,9874

Tabela 2 — Apresentacao do resultado da GAN obtido no experimento dos autores.
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4 EXPERIMENTOS E DISCUSSAO

4.1 ESCOLHA DO DATASET

O capitulo anterior mostrou que cada uma das propostas de arquitetura foi testa
utilizando diferentes métricas e inclusive sob diferentes conjuntos de dados, o que foi
suficiente para que cada autor demonstrasse a validade de sua arquitetura, mas nao
€ suficiente para que se possa comparar as arquiteturas e eventulamente escolher
qual utilizar. Os experimentos descritos neste capitulo tiveram como objetivo gerar
resultados que permitam essa comparagao.

O dataset escolhido para a realizacao do experimento foi o Marmousi2, que é
uma extensao do dataset Marmousi. O Marmousi2 representa um se¢ao de 17.000m
de comprimento e 3500m de profundidade, possuindo diferentes estruturas geoldgicas,
como canais de gas, canais de petréleo, falhas geoldgicas e diferentes materiais, como
areia, sal e folhelho. Além disso, o Marmousi2 representa um cenario de exploragéao
em aguas profundas, que € muito comum na exploracao de petréleo (MARTIN; WILEY;
MARFURT, 2006). Esse dataset foi escolhido por ser um conjunto de dados publico
mais utilizados em benchmarks de inversao sismica. No total o conjunto contém 13601
tracos com 2800 amostras nos tragos sismicos e 2801 tragos de impedancia acustica.
Os pontos de maior interesse no Marmousi2 sao os dois reservatérios de gas apresen-
tados no canto superior esquerdo e na regiao inferior central. O reservatério no canto
superior esquerda € muito mais destacado por ser uma regido de baixa impedancia
acustica, ja aquele da parte inferior é pouco visivel com base apenas na impedancia.
A identificacao destas estruturas € relevante no critério de avaliagdao da qualidade da
inversdo sismica, pois é o objetivo principal da inversdo neste contexto. E importante
ressaltar que a inversdo sismica ndo tem como objetivo identificar qual o material da
rocha, ou seja, nao identifica a existéncia de petrdleo ou gas, mas sim a existéncia
de estruturas rochosas com condi¢cdes de armazenarem tais substancias. A Figura 16
mostra, em verde, as regides com petréleo e, em vermelho, as regides com gas. Os re-
servatoérios citados anteriormente se encontram nos locais apontados pelas legendeas
Gas charged sand channel e Gas and oil cap.
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Figure 2. Marmousi2 model, structural elements, horizons, and lithologies.

Figura 16 — Detalhamento das estruturas do conjunto de dados Marmousi2

Fonte: (MARTIN; WILEY; MARFURT, 2006)
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4.2 ESCOLHA DOS TRAGOS

Neste experimento, foram utilizados 101 tragos igualmente espagados para trei-
namento, do restante do conjunto foram selecionados 10% igualmente espacados para
validacao, e o restante para teste. As métricas de comparacéao utilizadas serédo o indice
de similaridade estrutural (SSIM), para comparacéao das imagens geradas pela inver-
sdo de todo o conjunto de dados, o erro quadratico médio (EQM ou MSE), o coeficiente
de determinacao r2, o erro absoluto médio (EAM ou MAE) e o erro absoluto mediano
(EAMed ou MedAE). O resultado das métricas r? e SSIM sao mais relevantes, pois
estas ddao um indice entre 0 e 1, onde 0 € nenhuma similaridade e 1 é similaridade
absoluta, isso significa que estas métricas ndo dependem da escala dos dados e nao
sao afetadas pela normalizacédo dos dados, que geralmente € aplicada durante o trei-
namento. Por outro lado, as métricas MSE, MAE e MedAE sao proporcionais a escala
dos dados e requerem conhecimento dos mesmos para interpretacao da qualidade dos
resultados. A métrica SSIM foi escolhida pois, em um exploracéo real, € mais interes-
sante para o geofisico ter uma compreenséo geral do subsolo (fornecida pela imagem)
do que a informacao a respeito do valor da impedancia acustica em pontos especificos
do volume explorado e, portanto, € importante avaliar a qualidade da imagem gerada.

Também Sera realizada a geragcao de uma imagem resultante da inversdo do
conjunto todo para uma comparacgao visual, assim como serdo mostrados o resulta-
do da inversao traco a traco de 3 tracos selecionados nao utilizados em treinamento
nem em validagao. A métrica SSIM foi escolhida pois, em um exploracao real, € mais
interessante para o geofisico ter uma compreensao geral do subsolo (fornecida pela
imagem) do que a informacao a respeito do valor da impedéancia acustica em pon-
tos especificos do volume explorado e, portanto, € importante avaliar a qualidade da
imagem gerada. Esta métrica serd a unica calculada a partir do resultado de toda a
informagéo (inclusive dos tragos utilizados em treinamento), pois ndo faz sentido gerar
uma imagem sem utilizar todos os tracos.

4.3 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

O experimento com a CNN foi realizada utilizando uma GPU GTX 1080 Tl e
demorou cerca de 30min para treinar por 500 épocas. O teste da CNN nas condi¢des
apresentadas anteriormente chegou a resultados inferiores as demais, mas conside-
rando que € uma rede de apenas duas camadas, ainda é um resultado interessante. A
arquitetura proposta por (DAS et al., 2019) teve, neste experimento, um resultado muito
inferior ao obtido nos experimentos realizados no artigo em que a rede foi proposta,
isso pode ser explicado pelo fato de que o presente trabalho a testou sob condicoes
muito menos favoraveis do que aquelas criadas pelos autores. No artigo apresentado
pelos autores, a CNN foi treinada em um conjunto de 1300 tragos, que equivalia a mais
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de 70% do conjunto de dados total, o que € uma situagao muito diferente daquela en-
contrada no mundo real. Apesar de ter tido resultado inferior, a CNN ainda foi capaz de
gerar uma imagem bastante similar a real e que, embora claramente ruidosa, permite

identificar pelo menos o canal de ga no canto superior esquerdo, embora com bastante
ruido ao redor, como visto na Figura 17.
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Figura 17 — Comparacao entre a inversao realizada pela CNN e a impedancia acustica
verdadeira
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O processo de treinamento da CNN também foi bastante instavel, como pode
ser observado na figura 18, o que demonstra que a taxa de aprendizado pode ter sido
grande demais para aplicacdo em uma sismica de grande escala.
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Figura 18 — MSE de treino e validagao ao longo do treinamento da CNN

Uma comparacgao visual entre alguns tracos escolhidos arbitrariamente mostrou
que a correlacao entre a impedancia acustica verdadeira e a prevista nao foi muito
satisfatéria, como pode-se ver na figura 19.
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Figura 19 — Comparacao entre a impedancia acustica prevista pela CNN e a impedan-
cia acustica verdadeira de alguns tragos do conjunto de teste

4.4 REDE CONVOLUCIONAL TEMPORAL

O treinamento da TCN também utilizou a placa GTX 1080 Tl e durou pouco
menos de 10min para treinar por 1800 épocas. A TCN apresentou um resultado su-
perior aquele da CNN pura, o que era esperado, visto que ela tem diversas camadas
convolucionais em cada um dos blocos temporais e, portanto, um numero maior de
neurdnios, o que permite uma generalizacao melhor. Uma peculiaridade observada no
experimento com a TCN foi que, durante todo o treinamento, a fungao de perda teve
um valor menor para o conjunto de validagcao do que para o conjunto de treinamento,
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como pode ser observado na Figura 21. Uma explicacao simples para esse fenébmeno
seria a existéncia de uma interse¢do entre o conjunto de treinamento e o conjunto
de validacdo, mas este ndo foi o caso. Uma outra explicacdo parcial para esse fato
€ que grande parte dos tracos sao similares, especialmente aqueles nos primeiros
8000m do conjunto, o que permite uma generalizacdo boa mesmo que o conjunto de
treinamento seja proporcionalmente pequeno. Embora o resultado geral da TCN tenha
sido excelente, nota-se uma dificuldade de generalizagdo na parte mais profunda do
conjunto, onde a variagdo entre camadas € mais acentuada. A maior dificuldade de
generalizacdo na parte profunda pode ter sido causada pela uso de muitas camadas
de convolucado com nucleo dilatado, pois, visto que essas camadas calculam a saida
com base em uma larga porcao da entrada, isso pode ter reduzido o desempenho da
rede nesta parte onde a variacao entre as camadas é mais acentuada e as camadas
sdo mais finas, que exigiriam uma previsdo mais local.

A Figura 20 compara a inversao realizada pela TCN com a impedancia acustica
verdadeira e mostra que esta foi superior inversdo realizada pela CNN e que permitiu
uma visualizagdo muito mais clara do canal de gas no canto superior esquerdo.

Uma comparagéo trago a trago da inversdo com a impedancia acustica verdadeira
pode ser vista na figura 22.

4.5 REDE GERADORA ADVERSARIA

A implementacao da GAN nao foi desenvolvida para tirar proveito da GPU, de for-
ma que seu processo de treinamento por 2000 épocas foi significativamente mais lento
que o das demais, tendo durado cerca de 10h. Diferentemente das demais arquiteturas,
a GAN proposta por Wu nao teve uma implementacao disponibilizada pelos autores,
entdo foi utilizada uma implementacéao feita por (MARQUES, 2021), o que teve um
resultado também superior a CNN, mas que foi inferior a TCN, o que é surpreendente,
visto que a capacidade usar dados néo rotulados no treinamento ndo foi um diferencial
muito significativo. O resultado da invers&o foi, ainda assim, satisfatério, como pode
ser visto na Figura 23. A inversao realizada pela GAN conseguiu identificar também o
canal de gas, embora com algum ruido ao redor.

A figura 24 da ideia da correlagédo da impedancia acustica calculada com a real a
nivel de traco.

4.6 COMPARACAO DE METRICAS

A Tabela 3 demonstra que a TCN foi superior de acordo com todas as métricas,
em seguida a GAN, e por fim a CNN. A melhor arquitetura, a TCN, chegou a uma
correlacdo de 96,21%, isto €, quase perfeita, demonstrando que a unica possibilidade
de melhoria seria a capacidade de treinamento em conjuntos de dados menores, como
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ocorreria em uma cenario real.
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Figura 21 — MSE de treino e validagdo ao longo do treinamento da TCN
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Figura 22 — Comparacao entre a impedancia acustica prevista pela TCN e a impe-
dancia acustica verdadeira de alguns tragos do conjunto de teste. Esta
comparacao demonstra a superioridade desta arquitetura especialmente
para o trago 7003

CNN TCN GAN
r 0,8004 | 0,9621 | 0,8906
MSE |1,5737 | 0,3024 | 0,8665
MAE |0,9102 | 0,4197 | 0,6341
MedAFE | 0,6682 | 0,3439 | 0,4244
SSIM | 0,6857 | 0,8019 | 0,7148

Tabela 3 — Apresentacao do resultado de cada arquitetura sob cada uma das métricas
avaliadas. Em negrito o melhor resultado para cada métrica.
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Figura 23 — Comparacao entre a inversao realizada pela GAN e a impedancia acustica
verdadeira. No geral, o resultado foi inferior ao da TCN, mas foi aparente-
mente melhor em regides mais profundas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A superioridade da TCN foi evidenciada, entranto € notavel que o desempenho
dela foi inferior na parte mais profunda, que é caracterizada por uma variacdo maior
na litologia das rochas. Isso pode ter sido causado pelo uso de muitas convolugcoes
dilatadas, que capturam padrées mais amplos, mas podem ter prejudicado a captura
dos padrées menores. Também é interessante pontuar que a parte mais profunda
do Marmousi2 ndo existia no Marmousi, que é onde esta arquitetura foi testada pe-
los autores, e isto pode ter levado os levado a uma escolha de arquitetura que nao
desempenhasse bem neste tipo de formagao rochosa.

Neste trabalho foram apresentados diversos conceitos sobre redes neurais € in-
versao sismica necessarios para a compreensao do estado da arte da inversao sismica
baseada em redes neurais. Demonstrou-se que as redes neurais ja sdo capazes de
realizar inversées melhores que os modelos tradicionais, mas ainda preciam evoluir
no sentido de serem capazes de serem treinadas em conjuntos menores de dados.
Os parametros utilizados neste experimento, por exemplo, consideraram o uso de 101
pocos, 0 que é muito acima da quantidade praticavel em exploragdes reais, nesse
sentido, o uso de aprendizado semi-supervisionado parece promissor, pois consegue
tirar proveito também de dados nao rotulados. O objetivo de comparar diferentes pro-
postas sob mesmas condigdes foi alcangado e produziu métricas que permitem uma
comparagao simples entre os modelos. Trabalhos futuros podem realizar experimentos
similares, mas em condicées mais realistas, isto €, com um namero de pocos muito
baixo. Essa andlise indicaria que arquiteturas sdo mais viaveis para problemas reais.
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Abstract. In geophysics, seismic inversion refers to the process of obtaining
subsurface properties from seismic data. The knowledge about subsurface pro-
perties is very useful in the field of oil and gas extraction. The use of artificial
neural networks may improve such process in terms of velocity, estimation qua-
lity and by reducing the need of exploratory well drilling. The present paper
aims to compare, when given the same dataset and same metrics, the perfor-
mance of different proposed neural network architectures used in seismic inver-
sion to extract acoustic impedance.

Resumo. Na geofisica, o conceito de inversdo sismica se refere ao processo
de obter propriedades da subsuperficie a partir de dados sismicos. O conheci-
mento sobre as propriedades da subsuperficie é muito util no campo de extragdo
de petrdleo e gds. O uso de redes neurais artificiais para inversdo sismica pode
melhorar esse processo em velocidade, qualidade das estimativas e redugdo
da necessidade de perfuracdo de pocos exploratérios. Esse trabalho tem como
objetivo comparar, dado um mesmo conjunto de dados e mesmas métricas, o de-
sempenho de propostas de arquiteturas de redes neurais utilizadas na realizagdo
de inversdo sismica para obtencdo da propriedade de impeddncia acuistica.

1. Introducao

A inversdo sismica é um processo de transformacdo de dados sismicos de reflexdo em
dados quantitativos das propriedades das rochas [Chen et al. 2016]. Dados sismicos de
reflexdo sdo registros de ondas sonoras captados na superficie da drea de estudo, na qual
essa onda € artificialmente criada por algum dispositivo, como explosivo ou canhdo de ar
comprimido, e propaga-se pelo volume do terreno, sendo parcialmente refletida ao longo
do caminho (especialmente nas trocas de meio). Essas ondas refletidas sdo capturadas
por sensores na superficie e depois rearranjadas de forma a criar um registro sismico (ou
simplesmente “’sismica”) da por¢cdo do terreno logo abaixo do sensor [de Souza 2018].
Existem varias técnicas de inversdo sismica e elas geralmente se baseiam também em
outros dados além dos registros sismicos de reflexdo, por exemplo, em registros de pocos
perfurados na regido.

O problema da inversdo sismica nao € um problema bem-posto, isto €, ndo € linear
e ndo tem solucdo unica, de forma que um mesmo registro sismico pode ser gerado por
diferentes combinagdes de solo e onda [Chen et al. 2016]. Por esse motivo, nenhum dos
métodos de inversao sismica atualmente existentes pode ser considerado ideal, o que tem



levado ao constante desenvolvimento de novos modelos, entre eles, aqueles baseados em
redes neurais.

Na industria de 6leo e gés, a inversao sismica ¢ um dos métodos mais utili-
zados para a caracterizagdo de reservatorios e é fundamental para reduzir a necessi-
dade de perfuracdo de pocos, o qual é tipicamente um processo muito caro e demorado
[Russell 1988].

Uma rede neural artificial € um algoritmo computacional inspirado no funcio-
namento do cérebro. Uma rede neural é uma fun¢do matemadtica capaz de mapear um
conjunto de entrada para um conjunto de saidas. Os algoritmos orientados a redes neurais
requerem o uso de um conjunto de dados composto de pares de entradas e saidas que
sdo utilizados no processo de refinamento dessa fun¢cao matematica, similarmente a uma
regressao linear [Goodfellow et al. 2016].

No contexto da inversdo sismica, as abordagens mais tradicionais consistem em
criar modelos do solo, testar sua aderéncia aos dados obtidos, ajustar o modelo e assim
iterativamente até que se obtenha um modelo bom o suficiente, caracterizando um pro-
cesso de otimizagdo. Por outro lado, a abordagem que utiliza redes neurais artificiais
requer simplesmente que se conhecam conjuntos de entradas e saidas para treinar a rede,
dispensando a necessidade de criagdo de modelos do solo.

Dadas as vantagens citadas do uso de redes neurais, diversos modelos ja fo-
ram propostos [Yang and Ma 2019, Mustafa et al. 2019, Das et al. 2019, Li et al. 2020,
Wu et al. 2021]. Todos os modelos propostos foram testados e validados por seus res-
pectivos autores, mas utilizando dados e métricas diferentes, alguns até mesmo utilizando
dados gerados para aquele fim exclusivo, de forma que ndo ha uma comparacio de to-
dos eles para um mesmo conjunto de entradas e para um mesmo critério de comparagao.
Portanto, o objetivo deste trabalho € testar diversas implementacdes disponiveis, consi-
derando um mesmo conjunto de dados publico cujas entradas e saidas da inversdao sejam
previamente conhecidas, a fim de determinar qual deles realiza a inversao com melhor
correlagdo com a saida esperada. Além da comparagdo dos resultados propriamente di-
tos, também sera feita um descricdo de cada uma das implementagdes, de maneira que se
possa nao apenas entender qual gera resultados mais préximos a impedancia acustica real,
mas também quais sdo suas caracteristicas, o que pode ajudar a guiar implementagdes fu-
turas.

2. Redes Neurais Artificiais

2.1. Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais tem sido amplamente utilizadas para o reconhecimento
de padrdes nos ultimos anos[Albawi et al. 2017]. Os principais beneficios na utilizagao
desse tipo de rede sdo a reducao do niimero de pesos € a capacidade de reconhecer padroes
em espacos multidimensionais, como em imagens, videos e dudios. Esse tipo de rede é
baseada na operagao matematica de convolugao entre matrizes, de forma que os neurdnios
da camada convolucional de uma rede neural representam o nicleo de uma convolugdo e
tem seus pesos ajustados para gerarem a saida desejada. A operacdo de convolugdo entre
matrizes € definida da seguinta maneira:
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no qual x é um elemento da entrada, f : {0,...,k — 1} — R a func¢do que aplica o
nucleo da convolugdo e * a operacao de convolucao. A Figura 1 ilustra esquematicamente
a uma camada convolucional de uma rede neural.
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Figura 1. Representacao visual de uma opera¢ao de convolucao. Extraido de
[Albawi et al. 2017]

2.2. Redes Geradoras Adversarias

[Goodfellow et al. 2020] propuseram um novo tipo de rede neural chamadas de Redes
Geradoras adversarias (ou GANSs, na sigla em inglés) que sdo tipos de redes neurais que
nao realizam regressao ou classificagdo, mas sim aprendem o padrdo de um conjunto de
dados a fim de gerar novos elementos que sejam indistinguiveis de um elemento original
do conjunto. Uma GAN ¢€ formada por duas redes multicamadas treinadas simultanea-
mente, uma delas é chamada de geradora ((G) e a outra de discriminadora (D). No caso
de ambas as redes serem formadas por multicamadas de perceptrons, tem-se que a rede
geradora pode ser ser descrita como G(z, 6,) onde 6, é o conjunto de pesos da rede e z é
um escalar de entrada. Ja a rede discriminadora pode ser descrita como D(x, 6;) onde x é
um elemento que serd classificado como pertencente ou ndo ao conjunto de dados e 6, é
o conjunto de neurdnios da rede. Tem-se ainda que a saida da rede GG tem a dimensao dos
elementos do conjunto de dados, a entrada da rede D € um candidato a elemento do con-
junto de dados, isto é, tem a mesma dimensdo que os elementos do conjunto. J4 a saida
D(x) é a probabilidade do elemento x pertencer ao conjunto de dados original, ou seja,
ndo ter sido gerado por G. A Figura 2 representa esquematicamente o funcionamento de
uma GAN.



O treinamento de ambas as redes € feito de maneira alternada, para cada época de
treinamento de (G, uma ou mais épocas de treinamento de D sdo realizadas. O objetivo
do treinamento da rede DD é maximizar a probabilidade dela identificar se um dado veio
do conjunto original ou ndo, ja o treinamento da rede G tem como objetivo minimizar a
fung¢do log(1 — D(G(k))) que diminui com o aumento do erro da rede D, assim, tem-se
que a rede atingiu o treinamento maximo quando a taxa de erro da rede D estiver proxima
de 50%.

X
data >
Discriminator s—————p Real/Fake
G(z)
Generator f |
log(D(G(k))) |
| |
f log(1-D(G(k ' '
, og(1-D(G(k) | Backpropagation |
__________ B S

Figura 2. Visdao esquematica da interagdao do Gerador e do Discriminador em
uma GAN. Extraido de [Feng et al. 2020]



2.3. Redes Convolucionais Temporais

[Lea et al. 2016] propuseram uma classe de arquiteturas de redes neurais convolucionais
chamada de Redes Convolucionais Temporais (ou TCNs). Esse tipo de rede tem o objetivo
de ser capaz de encontrar padrdoes em entradas muito longas onde valores muito espacados
podem estar conectados. Uma das aplicacdes em que esse tipo de rede foi utilizada até o
momento € na aprendizagem de padrdes em videos, sendo util nesse tipo de dado, pois tem
a capacidade de utilizar frames de véarios instantes de tempo ao mesmo tempo ao calcular
a saida. Enquanto uma CNN normal leva em consideracdo uma por¢ao da entrada corres-
pondente ao tamanho do seu nicleo, as TCNs usam uma técnica chamada de convolucao
dilatada para permitir um aumento na por¢do da entrada utilizada em cada passo, como
visto na Figura 3. A convoluc¢do dilatada € definida como um tipo de convolu¢do em que
os componentes do vetor de entrada ndo sao componentes continuos da entrada, mas estao
separados por um nimero d de componentes, o que pode ser descrito da seguinte forma:
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no qual x é um elemento da entrada, f : {0,...,k — 1} — R a fun¢do que aplica o
nucleo da convolugdo e F' a funcdo que aplica a convolucdo, e *, representa a operacao
de convolugdo dilatada.
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Figura 3. Esquema demonstrando a forma como TCNs utilizam sucessivas
convolucoes dilatadas a fim de utilizar uma por¢cao maior da entrada no
calculo da saida. Extraido de [Prasad et al. 2020]



3. Inversao Sismica

3.1. Sismologia de Reflexao

A sismologia de reflexao é o método pelo qual se explora as propriedades da terra a partir
de ondas de reflexdo geradas por um pulso na superficie e refletidas pelas interfaces entre
diferentes tipos de material no subsolo. O foco deste trabalho € a sismica de superficie,
que € baseada na ideia de que quando um pulso de energia € produzido na superficie, ele
percorre o solo até encontrar uma interface entre duas camadas de diferentes litologias, tal
que nessa interface, parte da energia da onda € refletida e parte dela segue em direc@o ao
subsolo. As porcoes de energia refletida sdo capturadas pelos sensores e, posteriormente,
utilizadas como entrada para os métodos de inversao sismica.

3.2. Impedancia Acistica

A impedancia acustica (£) € uma grandeza relacionada a dificuldade com que uma onda
sonora encontra ao viajar por um material, sendo dependente da velocidade pela qual a
onda viaja (V) e da densidade do material (p). Embora seja uma caracteristica actstica,
a impedancia esta fortemente relacionada a propriedades petroelasticas do material e, por
esse motivo, € de grande interesse dos geofisicos para a determinagdo das caracteristicas
do solo [Mavko et al. 2009].

4. Trabalhos Correlatos

4.1. Rede Neural Convolucional

O trabalho de [Das et al. 2019] inclui uma implementacao em Python que utiliza a bibli-
oteca PyTorch como base e estd disponivel no GitHub.

Nesse trabalho € realizada uma inversdao 1D, isto €, inverte cada traco sismico
separadamente e ndo secdes ou volumes simultaneamente. Das prop0s uma rede com
duas camadas convolucionais com fung¢des de ativacdo ReLLU, um nicleo de convolugao
de 300 amostras que € proporcional ao tamanho da Wavelet e inicializacdo de pardmetros
pelo método de He. A funcdo de perda € dada pelo erro quadritico médio, a taxa de
aprendizado escolhida foi 0,001 e o nimero de épocas 500. A Figura 4 mostra mais
detalhes da arquitetura.

Padding size 148
CHN{
{layerl): Sequential(
(@): Convld(l, &8, kernel_size={388,), stride={1,), padding=({149,})
{1} ReLU()
)
{layer2): Seguential{
(8): Convld(&2, 1, kernel_size={288,), stride={1,), padding=(135&,})
{1}: RelLU()
L S L

)

Figura 4. Arquitetura da rede proposta por [Das et al. 2019].



A implementacao utiliza GPU para acelerar o processo de treinamento, que leva

aproximadamente 45min. Todos os hiperparametros da rede foram obtidos por tentativa
e erro.

No processo de treinamento, foi utilizado um conjunto de dados com 2000 tragos
com 330 amostras por trago. 70% do conjunto de dados disponivel foi utilizado para trei-
namento e 0s 30% restantes foram divididos igualmente entre treinamento e validacdo. Ao
comparar o resultado da inversdo realizada pelo rede neural proposta com a impedancia
acustica verdadeira, a correlagdo obtida foi de 95% (segundo uma métrica nao especifi-
cada), contra 89% de uma inversdo baseada em modelos realizada nos mesmos dados.
Os dados utilizados nesse experimento foram criados aumentando sismogramas de pocos
utilizando o método de refletividade de Kennet.

4.2. Rede Convolucional Temporal

[Mustafa et al. 2019] propds o uso de uma TCN (Temporal Convolutional Network) na
inversdo para impedancia acustica. A proposta dessa arquitetura é superar a arquitetura
baseada em CNN na identificacdo de padrdes globais, uma vez que CNNs sdo especi-
alizadas em encontrar padrdes pequenos quando comparados ao tamanho da entrada,
por exemplo, encontar um objeto especifico em uma imagem, e s6 conseguem identifi-
car padroes maiores quando acrescidas de mais e maiores camadas, o que torna o treino
invidvel quando o conjunto de treinamento € pequeno, que € o caso da grande maioria dos
processos de inversdo sismica. O treinamento da rede proposta foi realizadao utilizando
conjunto de dados Marmousi. Foram selecionados 19 tracos sismicos e as corresponden-
tes impedancias acusticas para treinamento, a funcdo de perda escolhida foi o erro médio
quadratico, a taxa de aprendizado escolhida foi 0.001 e o método de otimizagao foi o
método de Adam. A rede foi treinada por 2941 épocas, o que levou aproximadamente
Smin em uma GPU NVIDIA GTX 1050. A Figura 5 mostra a arquitetura proposta por
Mustafa.

emporal Convolutional Network
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Figura 5. Arquitetura da rede proposta por [Mustafa et al. 2019]. Entre paréntesis
o tamanho da entrada e da saida do bloco, respectivamente

. Fonte: [Mustafa et al. 2019]

onde cada bloco temporal € definido pela arquitetura apresentada na Figura 6.

Dessa forma, é possivel notar que a arquitetura da TCN tem diversas camadas convoluci-
onas em sequéncia.

A comparacdo quantitativa apresentada na Tabela 1 demonstra a eficiéncia da rede
segundo as métricas r* e PCC (coeficiente de correlagdo de Pearson).



(8): TemporalBlock(
(convl): Convld(1l, 3, kernel size=(9,), stride=(1,), padding=(4,))
{chompl): Chompld()
{(relul): RelU{)
{(dropoutl): Dropout{p=8.2, inplace=False)
(conv2): Convld(3, 3, kernel size=(9,), stride=(1,), padding=(4,})
(chomp2): Chompld()
{(relu2): RelU()}
{(dropout2): Dropout(p=6.2, inplace=False)
(net): Sequential(
(8): Convld{1l, 3, kernel size=(9,), stride=(1,), padding=(4,})
{(1): RelLU{)
(2): Dropout(p=0.2, inplace=False)
(3): Convid(3, 3, kernel s=size=(9,), stride=(1,), padding=(4,))
{4): RelLU{)
{(5): Dropout(p=6.2, inplace=False)
)
(downsample): Convld(l, 3, kernel size=(1,), stride=(1,))
(relu): RelLU{)

Figura 6. Arquitetura de um Temporal Block de uma TCN

Tabela 1. Apresentacao dos resultados obtidos pela TCN nos experimentos rea-
lizados pelos autores.

Métrica | Treinamento | Validacao
CCp 0,96 0,96
r? 0,91 0,91

4.3. Rede Geradora Adversaria

[Wu et al. 2021] propuseram um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado utili-
zando uma GAN formada por trés redes neurais. O gerador (G proposto recebe um trago x
como entrada e produz a impedancia acustica y correspondente ao traco. O discriminador
D dessa GAN recebe o valor da impedancia actstica e retorna um escalar que representa
a probabilidade de o mesmo pertencer ao conjunto de dados rotulados. Essa arquitetura
conta ainda com uma terceira rede F' que € uma fungio inversa da rede G, isto é, retorna
uma traco sismico dada a impedancia acustica. A rede F' permitiu o treinamento em da-
dos ndo rotulados, pois, uma vez que F' € uma inversa de Gz, para qualquer trago = tem-se
que o erro cometido por GG na inversdo pode ser calculado pela diferenga entre F'(G(x))
e z, tal diferenca tende a zero a medida que ambas as redes treinam. A Figura 7 mostra
a arquitetura do gerador (que ¢ a rede utilizada para inversdo ao fim do treinamento) e da
rede /', que tem arquiteturas idénticas construidas a partir de camadas convolucionais. O
discriminador tem uma arquitetura mais complexa que inclui convolucdes dilatadas.

O teste desta arquitetura foi feito sob o conjunto de dados Marmousi2. O processo
de treinamento utilizou 101 tracos igualmente espacados para treinamento, dos tracos
restantes foram utilizados 1350 tracos aleatoriamente escolhidos para validac¢do e 12150
para teste. As métricas utilizadas para validacao da arquitetura foram o erro quadrético
médio EQM, o coeficiente de determinacdo % e o coeficiente de correlagio de pearson
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Figura 7. Arquiteturas de um (a) bloco residual e do (b) gerador.
Fonte: [Wu et al. 2021]

Tabela 2. Apresentacao do resultado da GAN obtido no experimento dos autores

Meétrica | Resultado
MSE 0,0194
PCC 0,9948

r? 0,9874

CCP. Os resultados podem ser vistos na Tabela 2

5. Experimentos e Discussoes
5.1. Escolha do dataset

O capitulo anterior mostrou que cada uma das propostas de arquitetura foi testa utilizando
diferentes métricas e inclusive sob diferentes conjuntos de dados, o que foi suficiente para
que cada autor demonstrasse a validade de sua arquitetura, mas nao € suficiente para que
se possa comparar as arquiteturas e eventulamente escolher qual utilizar. Os experimen-
tos descritos neste capitulo tiveram como objetivo gerar resultados que permitam essa
comparagao.

O dataset escolhido para a realizacao do experimento foi 0 Marmousi2, que é uma
extensdo do dataset Marmousi. O Marmousi2 representa um sec¢do de 17.000m de com-
primento e 3500m de profundidade, possuindo diferentes estruturas geoldgicas, como
canais de gas, canais de petroleo, falhas geoldgicas e diferentes materiais, como areia,
sal e folhelho. Além disso, 0 Marmousi2 representa um cendrio de exploracdo em aguas
profundas, que € muito comum na exploracdo de petréleo [Martin et al. 2006]. Esse da-
taset foi escolhido por ser um conjunto de dados publico mais utilizados em benchmarks
de inversdo sismica. No total o conjunto contém 13601 tragos com 2800 amostras nos



tracos sismicos e 2801 tracos de impedancia acustica. Os pontos de maior interesse no
Marmousi2 sdo os dois reservatorios de gas apresentados no canto superior esquerdo e
na regido inferior central. O reservatdrio no canto superior esquerda € muito mais desta-
cado por ser uma regido de baixa impedancia acustica, ja aquele da parte inferior € pouco
visivel com base apenas na impedancia. A identificacdo destas estruturas € relevante
no critério de avaliacdo da qualidade da inversdo sismica, pois € o objetivo principal da
inversdo neste contexto. E importante ressaltar que a inversio sismica ndo tem como ob-
jetivo identificar qual o material da rocha, ou seja, ndo identifica a existéncia de petroleo
ou gas, mas sim a existéncia de estruturas rochosas com condi¢des de armazenarem tais
substancias. A Figura 8 mostra, em verde, as regides com petrdleo e, em vermelho, as
regides com gés. Os reservatorios citados anteriormente se encontram nos locais aponta-
dos pelas legendeas Gas charged sand channel e Gas and oil cap.

Distance (m)
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 17000
1 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]

Transition layers at
water bottom

Water

1000

G;srcha'fgu-i "7‘_-7_:;,, 2
~——— —xand channel ="
el et

Depth (m)

Water

Marl

Figure 2. Marmousi2 model, structural elements, horizons, and lithologies. il Salt
Shale

Figura 8. Detalhamento das estruturas do conjunto de dados Marmousi2
Fonte: [Martin et al. 2006]

5.2. Escolha dos tracos

Neste experimento, foram utilizados 101 tracos igualmente espacados para treinamento,
do restante do conjunto foram selecionados 10% igualmente espagados para validagdo, e
o restante para teste. As métricas de comparacao utilizadas serdo o indice de similaridade
estrutural (SSIM), para comparac¢ao das imagens geradas pela inversdo de todo o conjunto
de dados, o erro quadratico médio (EQM ou MSE), o coeficiente de determinagdo r2, 0
erro absoluto médio (EAM ou MAE) e o erro absoluto mediano (EAMed ou MedAE).
O resultado das métricas 7% e SSTM sdo mais relevantes, pois estas ddo um indice entre
0 e 1, onde O é nenhuma similaridade e 1 € similaridade absoluta, isso significa que

estas métricas ndo dependem da escala dos dados e ndo sao afetadas pela normalizacao



dos dados, que geralmente € aplicada durante o treinamento. Por outro lado, as métricas
MSE, MAE e MedAE sao proporcionais a escala dos dados e requerem conhecimento dos
mesmos para interpretacdo da qualidade dos resultados. A métrica SSIM foi escolhida
pois, em um exploragao real, € mais interessante para o geofisico ter uma compreensao
geral do subsolo (fornecida pela imagem) do que a informacgdo a respeito do valor da
impedancia acustica em pontos especificos do volume explorado e, portanto, € importante
avaliar a qualidade da imagem gerada.

Também Sera realizada a geracdo de uma imagem resultante da inversdao do con-
junto todo para uma comparacdo visual, assim como serdo mostrados o resultado da
inversdo traco a trago de 3 tracos selecionados ndo utilizados em treinamento nem em
validagnao. A métrica SSIM foi escolhida pois, em um exploragdo real, € mais interes-
sante para o geofisico ter uma compreensao geral do subsolo (fornecida pela imagem) do
que a informacao a respeito do valor da impedancia acustica em pontos especificos do
volume explorado e, portanto, é importante avaliar a qualidade da imagem gerada. Esta
métrica serd a unica calculada a partir do resultado de toda a informacao (inclusive dos
tracos utilizados em treinamento), pois nao faz sentido gerar uma imagem sem utilizar
todos os tragos.

5.3. Rede Neural Convolucional

O teste da CNN nas condigOes apresentadas anteriormente chegou a resultados inferiores
as demais, mas considerando que € uma rede de apenas duas camadas, ainda € um resul-
tado interessante. A arquitetura proposta por [Das et al. 2019] teve, neste experimento,
um resultado muito inferior ao obtido nos experimentos realizados no artigo em que a
rede foi proposta, isso pode ser explicado pelo fato de que o presente trabalho a testou
sob condi¢cdes muito menos favordveis do que aquelas criadas pelos autores. No artigo
apresentado pelos autores, a CNN foi treinada em um conjunto de 1300 tracos, que equi-
valia a mais de 70% do conjunto de dados total, o que é uma situacdo muito diferente
daquela encontrada no mundo real. Apesar de ter tido resultado inferior, a CNN ainda
foi capaz de gerar uma imagem bastante similar a real e que, embora claramente ruidosa,
permite identificar pelo menos o canal de ga no canto superior esquerdo, embora com
bastante ruido ao redor, como visto na Figura 9.
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O processo de treinamento da CNN também foi bastante instdvel, como pode ser
observado na Figura 10, o que demonstra que a taxa de aprendizado pode ter sido grande
demais para aplicacdo em uma sismica de grande escala.
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Figura 10. MSE de treino e validacao ao longo do treinamento da CNN

Uma comparacao visual entre alguns tracos escolhidos arbitrariamente mostrou
que a correlag@o entre a impedancia acustica verdadeira e a prevista ndo foi muito satis-
fatoria, como pode-se ver na Figura 11.
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Figura 11. Comparacao entre a impedancia acustica prevista pela CNN e a im-
pedancia acustica verdadeira de alguns tracos do conjunto de teste

5.4. Rede Convolucional Temporal

A TCN apresentou um resultado superior aquele da CNN pura, o que era esperado, visto
que ela tem diversas camadas convolucionais em cada um dos blocos temporais e, por-
tanto, um nimero maior de neurdnios, o que permite uma generalizacao melhor. Uma pe-
culiaridade observada no experimento com a TCN foi que, durante todo o treinamento, a
func¢do de perda teve um valor menor para o conjunto de validagcdo do que para o conjunto
de treinamento, como pode ser observado na Figura 13. Uma explicagdo simples para esse
fendmeno seria a existéncia de uma interse¢do entre o conjunto de treinamento e o con-
junto de validag¢do, mas este nao foi o caso. Uma outra explicacdo parcial para esse fato
€ que grande parte dos tracos sdo similares, especialmente aqueles nos primeiros 8000m
do conjunto, o que permite uma generalizacao boa mesmo que o conjunto de treinamento
seja proporcionalmente pequeno. Embora o resultado geral da TCN tenha sido excelente,



nota-se uma dificuldade de generalizacdo na parte mais profunda do conjunto, onde a
variacdo entre camadas é mais acentuada. A maior dificuldade de generalizacio na parte
profunda pode ter sido causada pela uso de muitas camadas de convolu¢@o com ntcleo
dilatado, pois, visto que essas camadas calculam a saida com base em uma larga por¢ao
da entrada, isso pode ter reduzido o desempenho da rede nesta parte onde a variagio entre
as camadas é mais acentuada e as camadas sdo mais finas, que exigiriam uma previsao
mais local.

A Figura 12 compara a inversao realizada pela TCN com a impedancia acustica
verdadeira e mostra que esta foi superior inversao realizada pela CNN e que permitiu uma
visualizagdo muito mais clara do canal de gis no canto superior esquerdo.
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Figura 12. Comparacao entre a inversao realizada pela CNN e a impedancia
acustica verdadeira

Uma comparacdo traco a trago da inversdo com a impedancia acustica verdadeira
pode ser vista na Figura 14.
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Figura 14. Comparacao entre a impedancia acustica prevista pela TCN e a im-
pedancia acustica verdadeira de alguns tracos do conjunto de teste. Esta
comparacao demonstra a superioridade desta arquitetura especialmente
para o traco 7003

5.5. Rede Geradora Adversaria

Diferentemente das demais arquiteturas, a GAN proposta por Wu ndo teve uma
implementag¢do disponibilizada pelos autores, entao foi utilizada uma implementagao feita
por [Marques 2021], o que teve um resultado também superior a CNN, mas que foi infe-
rior a TCN, o que é surpreendente, visto que a capacidade usar dados nao rotulados no
treinamento ndo foi um diferencial muito significativo. O resultado da inversao foi, ainda
assim, satisfatério, como pode ser visto na Figura 15. A inversdo realizada pela GAN
conseguiu identificar também o canal de gés, embora com algum ruido ao redor.

A Figura 16 da ideia da correlacdo da impedancia acustica calculada com a real a
nivel de traco.
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Tabela 3. Apresentacao do resultado de cada arquitetura sob cada uma das
métricas avaliadas. Em negrito o melhor resultado para cada métrica.

CNN | TCN | GAN
r? 0,8004 | 0,9621 | 0,8906
MSE | 1,5737 | 0,3024 | 0,8665
MAE |09102 | 0,4197 | 0,6341
MedAE | 0,6682 | 0,3439 | 0,4244
SSIM | 0,6857 | 0,8019 | 0,7148

5.6. Comparacao de Métricas

A Tabela 3 demonstra que a TCN foi superior de acordo com todas as métricas, em se-
guida a GAN, e por fim a CNN. A melhor arquitetura, a TCN, chegou a uma correlagao
de 96,21%, isto é, quase perfeita, demonstrando que a unica possibilidade de melhoria
seria a capacidade de treinamento em conjuntos de dados menores, como ocorreria em
uma cendrio real.

6. Consideracoes Finais

A superioridade da TCN foi evidenciada, entranto € notavel que o desempenho dela foi
inferior na parte mais profunda, que é caracterizada por uma variacdo maior na litologia
das rochas. Isso pode ter sido causado pelo uso de muitas convolugdes dilatadas, que cap-
turam padrdes mais amplos, mas podem ter prejudicado a captura dos padrdes menores.
Também € interessante pontuar que a parte mais profunda do Marmousi2 nado existia no
Marmousi, que € onde estd arquitetura foi testada pelos autores, e isto pode ter levado os
levado a uma escolha de arquitetura que ndo desempenhasse bem neste tipo de formacao
rochosa.

Neste artigo demonstrou-se que as redes neurais ja sdo capazes de realizar in-
versoes melhores que os modelos tradicionais, mas ainda preciam evoluir no sentido de
serem capazes de serem treinadas em conjuntos menores de dados. Os parametros utili-
zados neste experimento, por exemplo, consideraram o uso de 101 pogos, o que € muito
acima da quantidade praticdvel em exploracdes reais, nesse sentido, o uso de aprendizado
semi-supervisionado parece promissor, pois consegue tirar proveito também de dados
nao rotulados. O objetivo de comparar diferentes propostas sob mesmas condi¢des foi
alcancado e produziu métricas que permitem uma comparacdo simples entre os modelos.
Trabalhos futuros podem realizar experimentos similares, mas em condicdes mais realis-
tas, isto é, com um numero de pocos muito baixo. Essa analise indicaria que arquiteturas
sd0 mais vidveis para problemas reais.
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