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“l...] The important thing is not to stop questioning.

Curiosity has its own reason for existence. One cannot help but be
in awe when he contemplates the mysteries of eternity, of life, of
the marvelous structure of reality. It is enough if one tries

merely to comprehend a little of this mystery each day. Never lose
a holy of curiosity. [...]”

(Albert Einstein, 1955)



RESUMO

A utilizacao de redes neurais para a resolucao de problemas de inversao sismica é
realizada desde os anos 1990. Recentemente, a utilizagdo de modelos de aprendizado
profundo (deep learning ou DL) tem se mostrado promissora, com bons resultados em
problemas de inversado sismica. No entanto, ao proporem um novo modelo aplicado a
este problema, os pesquisadores utilizam conjuntos de dados e métricas de avaliagao
diferentes, o que torna dificil a avaliagdo dos pontos fortes e fracos de cada proposta.
Dependendo de caracteristicas do sistema geoldgico e dos dados disponiveis, um
modelo pode se sair melhor do que os outros, assim, a escolha de uma implementa-
cao que atenda as caracteristicas do problema € crucial. Deste modo, um estudo de
benchmarking se torna necessario para uma melhor selecdo de um modelo em detri-
mento dos demais. Neste trabalho, apresentamos e discutimos alguns dos modelos DL
utilizados na literatura para a resolucéo do problema de inversao sismica e quais mé-
tricas foram utilizadas pelos respectivos autores para mensurar o desempenho. Assim,
selecionamos implementacgdes DL para serem aplicadas em dois modelos de dados
reais. Apresentamos os experimentos realizados e analisamos o desempenho de cada
modelo através de uma série de métricas uniformizadas.

Palavras-chave: Deep learning. Inversao sismica. Benchmarking.



ABSTRACT

Neural networks have been applied to seismic inversion problems since the 1990s.
More recently, many publications have reported the use of Deep Learning (DL) neu-
ral networks capable of performing seismic inversion with promising results. However,
when proposing a new model applied to this problem, researchers use different datasets
and evaluation metrics, which makes it difficult to observe the advantages and disad-
vantages of each model. Depending on the characteristics of the geological system
and the available data, one model may perform better than the others, thus, the choice
of an implementation that meets the characteristics of the problem is crucial. This way,
a benchmark study becomes necessary for a better selection of one model over the
others. In this work, we show and discuss some proposed DL models to solve seismic
inversion problems and what metrics were chosen by each author to measure the per-
formance. This way, we selected DL implementations to be applied to two real datasets.
We show the experiments and we analyze the performance of each DL model through
a series of uniform evaluations.

Keywords: Deep learning. Seismic inversion. Benchmarking.
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1 INTRODUGAO

O processo de inversdo consiste na estimativa de propriedades de um dado
real coletado e, destas propriedades, estimar qual modelo melhor representa o dado
real (TARANTOLA, 2005). A inversao sismica estima as propriedades quantitativas
de fluidos e rochas da subsperficie a partir de dados sismicos de reflexao (DAS et
al., 2019). Os dados sismicos de reflexdo sédo registros geofisicos obtidos a partir da
reflexdo de ondas acusticas na subsuperficie devido a uma variacdo das diferentes
propriedades da rocha e dos fluidos contidos no interior. Ondas sismicas sao artificial-
mente geradas na superficie por uma fonte de energia controlada e a reflexdo dessas
ondas sdo registradas pelos sensores. Tais sinais coletados s&o processados para
criar um registro sismico (MOSSER; DEBRULE; BLUNT, 2020) (SOUZA, 2018).

O processo de inversao sismica consiste em estimar diferentes propriedades
das rochas a partir do registro sismico, dados de pogos e outras fontes de informacgéo. A
inversao sismica, no geral, ndo € um problema bem-posto, ou seja, ndo é um problema
linear com uma unica solucdo. Assim, diferentes combinacdes de rochas e ondas
podem gerar o mesmo registro sismico (CHEN et al., 2016).

As aplicacdes de inversao sismica ajudam na predicdo das propriedades de
rocha e fluido que sdo necessérias para estudos de subsuperficies, permitindo a cons-
trucdo de um detalhado modelo 3D petrofisico (ROBINSON, 2001). Na industria de
6leo e gas, a inversao sismica € um dos métodos mais utilizados para caracterizagao
de reservatorios. Tal método é essencial para auxiliar a perfuracdo de pocos, que é um
processo custoso (RUSSEL, 1988).

Os métodos mais tradicionais de inversao sismica envolvem criar modelos de
rocha, testar a sua aderéncia ao dado obtido, ajustar o modelo e assim iterativamente
até que o modelo satisfatério seja obtido. Por outro lado, a utilizacao de redes neurais
€ bem mais simples, necessitando apenas o conhecimento dos conjuntos de entrada
e saida para o treinamento da rede, dispensando o0 uso da criagdo de modelos de
rocha (DAS et al., 2019).

As redes neurais sao utilizadas nas geociéncias desde os anos 1960 e, mais
especificadamente em inverséo sismica, desde pelo menos os anos 1990 (DRAMSCH,
2020). Diferentes tipos de redes neurais tém sido utilizadas na resolugéao de varia-
dos problemas de inversdo, como por exemplo, o uso de redes adversarias geradoras
em Laloy et al. (2018) e Mosser, Debrule e Blunt (2020), o uso de variational auto-
encoders em Laloy et al. (2017) e o uso de redes neurais convolucionais em Das
et al. (2019). As redes neurais tém sido fundamentais para contornar o problema do
grande uso de recursos computacionais nas inversdes sismicas (MOSSER; DEBRULE;
BLUNT, 2020), porém, os métodos de verificagao por cada abordagem geralmente nao
séo padronizados. No entanto, ndo foram encontrados estudos abrangentes que ava-
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liem estas possibilidades de inversdo em um benchmark mais realistico.

Este trabalho tem como objetivo testar diversas implementacées de redes neu-
rais em um ambiente de teste que tenta replicar as condi¢des reais. Foram selecio-
nados dois conjuntos de dados baseados em ambientes reais, em que as entradas
e saidas destes conjuntos ja sdo previamente conhecidas, com o objetivo de testar
qual implementacao de rede neural executa a melhor inversao sismica, resultando na
melhor correlacdo com a saida esperada. Além de comparar os resultados, cada imple-
mentacao de rede neural foi descrita de forma que é possivel mensurar os resultados
e a qualidade da inversao e, também, entender as decisdes arquiteturais que levaram
a tais resultados, ajudando no desenvolvimento de trabalhos futuros.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1  Objetivo Geral

Oferecer um estudo que avalie e compare diferentes arquiteturas ou modelos de
redes neurais de aprendizado profundo utilizadas para inversdo sismica acustica em
um benchmarking, com o intuito de analisar os pontos positivos e negativos de cada
modelo em cada ambiente geoldgico de implementacéo.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Estudar e avaliar diferentes métricas de similaridade ou correlacéo entre as pro-
priedades de rochas obtidas pelo método de inversao e as propriedades reais
dos dados de teste, de modo a poder selecionar as métricas mais adequadas
para comparagao de diferentes modelos de inversao;

« Avaliar e selecionar diferentes modelos de deep learning utilizados para a resolu-
cao do problema de inversao sismica, preferencialmente, cujo cédigo-fonte esteja
disponivel, a fim de identificar quais possiveis candidatos para os experimentos;

« Avaliar diferentes conjuntos de dados, a fim de que consigam oferecer um ambi-
ente de teste completo para os estudos.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo esta dedicado a apresentacédo dos conceitos fundamentais que
serviram de base para a pesquisa.

2.1 PROCESSO DE CARACTERIZACAO DE RESERVATORIOS

Conforme descrito por Sancevero (2007), o processo de caracterizacao de re-
servatérios € um recurso importante para gerar diferentes modelos de subsuperficie
e fornecer uma melhor compreensao do campo explorado. O processo consiste na
especificacdo quantitativa e tridimensional do reservatério, incluindo as suas propri-
edades, tais como limites, volume, heterogeneidade interna, arcabouco estrutural e
distribuicéo de rocha e fluido correspondente. Assim, 0 objetivo do processo envolve
reunir dados de diversas fontes, escalas e métodos a fim de obter, como resultado
final, modelos estaticos 3D de permeabilidade, porosidade, litologia e saturacdo. Tais
modelos estaticos auxiliam na localiza¢do de hidrocarbonetos, ou seja, petréleo e gas.

As subsecOes a seguir irdo apresentar o processo de geracao de modelo de
subsuperficie, partindo da coleta das informacdes a partir da sismica de reflexao até a
geracao do modelo de impedancia, que é o resultado desejado, mostrando detalhes de
interesse da subsuperficie. Uma ferramenta importante para a geragédo do modelo de
subsuperficie esta na utilizacao da inversao sismica, que sera detalhada mais adiante,
no entanto, antes de falar de inversdo é necessario conhecer a modelagem direta. A
Figura 1 ilustra a relacdo entre os dois métodos mencionados, além de servir como um
resumo ilustrativo desta secao.

Problema direto
Dados,

- jidas
Algoritmo de medioa
/"’”ﬂ_' modelagem “\1
Modelo de Resposta
subsuperficie sismica
L Algoritmo de ,/
— . ~ e——
. i inversao
Propriedades fisicas

desconhecidas ~ i .
Inversao sismica

Figura 1 — Diagrama esquematico ilustrando os métodos direto e de inverséo. Os textos
em azul apresentam os resultados obtidos apds a respectiva etapa. Fonte:
Adaptado de Maurya, Singh e Singh (2020)
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2.1.1 Sismica de reflexao

Conforme descrito por Souza (2018), um dos métodos utilizados no processo de
caracterizagao de reservatorios € a aquisi¢ao sismica através de sismica de reflexao,
que permite a coleta dos dados sismicos. A sismica de reflexao é realizada com a
utilizacao de ferramentas que geram ondas de energia artificiais a partir da superficie.
Tais ondas se propagam no interior de um meio (p.e., fluido ou rocha) até encontrar
alguma mudanga nas propriedades fisicas desse meio. Assim, parte da energia dessas
ondas é refletida de volta para a superficie e a outra parte é refratada até encontrar
outras mudancas e ser refletida de volta para a superficie posteriormente.

O processo de coleta dos dados sismicos, portanto, comega de um pulso so-
noro para o interior da superficie que, no caso de aquisicao terrestre, sdo gerados
por dinamites ou vibradores em caminhdes ou, no caso de aquisicdo maritima, por
canhdes de ar comprimido. As ondas que séo refletidas de volta para a superficie sao
coletadas por estacdes receptoras que sao compostas por geofones, no caso terrestre,
ou hidrofones, no caso maritimo. A figura 2 ilustra os dois casos de aquisi¢cao sismica.
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(a) Aquisicao sismica em ambiente maritimo. (b) Aquisicao sismica em ambiente terrestre.

Figura 2 — Diagramas das aquisi¢des sismicas em ambientes maritimo e terrestre.
Fonte: https://energyinformationaustralia.com.au/oil-and-gas
-explained/environmental-management/seismic-surveys/

Ambos os receptores sdo sensores sensiveis a pequenas vibracdes, que sédo
transformadas em um sinal elétrico que é registrado em um sismografo. O resultado
do processo € um registro de volume de amplitudes dispostos em uma malha. Uma
secao horizontal deste volume é chamada de time slice; as sec¢des na direcao do
levantamento sao chamadas de inlines e as perpendiculares a ele sdo chamadas de
crosslines (SOUZA, 2018). Os sinais capturados pelos sensores sdao chamados de
sinais sismicos. Todo o0 processo descrito nesta se¢cao compde o que € chamado de
modelagem direta, que € um método essencial para compreensao da inversao sismica.
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2.1.2 Modelagem sismica direta

Uma das técnicas usadas para exploracao de 6leo e gas através da subsuperfi-
cie esta na utilizagdo de imageamento sismico, esta técnica tem como resultado uma
representagao visual do modelo de subsuperficie. Uma das etapas dessa técnica é a
modelagem sismica direta, que usa um método de impedancia que gera sismogramas
sintéticos de velocidades e densidades das camadas da subsuperficie. A impedéancia
de cada interface € calculada como uma funcao de compensacéo. A série de impedan-
cia resultante, assim, é transformada em uma série de refletividade e, esta, convolvida
com a wavelet, resultando em um conjunto de tracos sismicos (MAURYA; SINGH;
SINGH, 2020).

A wavelet € uma onda resultante do pulso da superficie, dependente da com-
posicao da subsuperficie e que se altera durante o trajeto, ou seja, € complexa em
forma. Assim, a estimativa mais precisa possivel da wavelet se torna necesséria para
determinar a refletividade e a impedancia (RUSSEL, 1988).

A impedancia é uma grandeza que é medida pela dificuldade que a onda sonora
tem ao percorrer as camadas da subsuperficie. A impedancia (7) é dependente da
velocidade (V') pelo qual a onda viaja e da densidade (p) do ambiente no qual a onda
esta percorrendo, assim, a impedancia é calculada como:

Z =Vp. (1)

A refletividade, ou coeficiente de refletividade, corresponde ao quanto de energia
de uma onda é refletida por uma interface de camadas de rocha da subsuperficie com
diferentes impedancias. A refletividade € obtida a partir da seguinte férmula:

_Zinn— 7

- : 2
Zj+1 + Zj ( )

em que Z; é a impedancia sismica da j-ésima camada e R; € a refletividade sismica
da interface entre a j-ésima e (j + 1)-ésima camada.

Assim, o sismograma sintético é obtido a partir do coeficiente de reflexdo usando
a seguinte equacao:

S(t) = W(t) * R(t) + N(¢), (3)

em que * € a operagao de convolugéo, S(t) é o sismograma sintético, W (t) é a wavelet,
R(t) € o coeficiente de reflexdo e N(t) é o ruido, que pode ser assumido como zero
para fins de simplicidade. A Figura 3 ilustra o processo de geragao do traco sismico
descrito na equacao 3.

Assim, tendo realizado a modelagem direta, sdo obtidos os sismogramas sintéti-
cos. Com estes sismogramas € possivel obter o tempo de viagem das ondas sismicas,
a impedancia, a amplitude gerada pelas ondas sismicas e outros parametros. Todo
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0 método descrito nesta secao é a forma mais simples de se obter o dado sismico,
partindo do modelo convolucional. A Figura 4 mostra resultados visuais da modelagem
sismica direta. A Figura 4a mostra o modelo geologico, enquanto a Figura 4b a secao
sismica gerada usando a modelagem sismica direta.

Figura 3 —

Figura 4 —
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Processo de geracao do dado sismico a partir da refletividade convolvida
com a wavelet. Fonte: Maurya, Singh e Singh (2020).
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(a) Exemplo de um modelo geoldgico, em que cada litologia (/ithology) cor-
responde a descricdo da rocha. (b) Secao sismica que representa o mo-
delo geoldgico. As linhas pontilhadas em vermelho apresentam os paralelos
entre os dois modelos, mostrando como o0 modelo sismico representa a
interface entre duas litologias. Fonte: Maurya, Singh e Singh (2020).
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2.1.3 Problemas de inversao

Para a caracterizagao de reservatorios, uma ferramenta importante utilizada é a
inversao sismica, que permite utilizar dados de poco e os dados sismicos para estimar
as propriedades da rocha que ajudam na identificacdo de hidrocarbonetos. Sokolov
et al. (2021) descreve que algumas propriedades de rocha como fluidos, litologia e
porosidade sao dificeis de obter diretamente a partir do poco perfurado. Usando os
dados sismicos, porém, com a inversao sismica, é possivel obter outras propriedades
de rocha como a impedancia acustica e parametros derivados. Tais parametros estao
ligados diretamente ao fluido, a litologia e a porosidade.

A teoria da inversdo € utilizada em diversas areas da ciéncia, sua base tedrica
consiste em vetores, algebra linear e estatistica. O propésito da inversdo envolve em
estimar parametros importantes a partir das observacdes de um dado experimental.
Portanto, formalmente, a teoria da inversao é um conjunto organizado de técnicas ma-
tematicas para reduzir dados a fim de obter o conhecimento (os parametros) sobre o
mundo fisico a partir das estimativas feitas nas observagdes. O contraste da teoria da
inversdo € a teoria direta, esta que € definida como o processo de obter os resultados
das medidas a partir de algum dado experimental (MENKE, 1984), exemplo de apli-
cagao desta teoria foi apresentado na segao anterior. A figura 5 apresenta a relagéo
entre os métodos direto e de inversao.

Forward Modeling (a) Inversion Model (b)
Earth model Input Synthetic Recorded Estimated  Earth model
of acoustic wavelet seismic  seismit: wavelel ol acouslic
impedance trace trace impedance

Time, (s)

Reservoir
Reservoir
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Figura 5 — A relagdo entre os métodos direto (forward e de inversao (inversion). (a)
Apresenta o modelo de impedancia acustica convolvido com a wavelet para
gerar o trago sismico sintético. (b) Apresenta o trago sismico deconvolvido
com a wavelet para gerar o modelo de impedancia acustica. Fonte: Adedeji
(2016)

Conforme mencionado anteriormente, a teoria da inverséo é utilizada nas geoci-
éncias para estimar as propriedades da subsuperficie a partir dos dados coletados da
superficie. Em outras palavras, permite que se estime a impedancia da subsuperficie
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além do poco perfurado. No entanto, Maurya, Singh e Singh (2020) mencionam trés
pontos importantes para se levar em consideracao sobre a inversdo sismica:

1. Os dados sismicos, normalmente, ficam na faixa de frequéncia de 10Hz a 80Hz,
ou seja, ndo possui frequéncias menores que 10Hz (baixa frequéncia) ou maiores
que 80Hz (alta frequéncia);

2. Nainversao se faz o uso da wavelet sismica, como mencionado na se¢ao anterior,
a wavelet é utilizada na geragao dos dados sintéticos, portanto, a estimativa da
wavelet necessita ser a mais precisa possivel para resultados mais corretos de
inversao;

3. Ainversao sismica ndo é um problema linear, ou seja, ndo contém apenas uma
solucéo exata, portanto, € muito mais comum que existam varias solugées pos-
siveis para um mesmo problema de inversdo sismica. Para filtrar os possiveis
resultados, considera-se adicionar algumas restricdes para convergir os resulta-
dos.

A Figura 6 mostra um exemplo de aplicagao de inversido sismica. A Figura 6a
mostra uma sessao sismica do campo de Blackfoot, do Canada, enquanto a figura 6b
apresenta o resultado da inversdo sismica, a impedancia. E possivel observar que
s6 a partir da sismica apenas a amplitude pode ser vista, 0 que ndo fornece muitas
informacdes a respeito da subsuperficie. Por outro lado, a impedancia oferece mais
informacdes, como a possibilidade de classificar formacdes de areia e argila, assim,
identificando possiveis areas de reservatorios de 6leo ou gas.
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Figura 6 — (a) Uma secéao simica. (b) Uma sec¢édo invertida. Nota-se que cada coluna
nas duas imagens representam um traco. Fonte: Maurya, Singh e Singh
(2020).

Existem diversos tipos de inversdo sismica possiveis, mas duas abordagens
principais sdo utilizadas: a deterministica e a estocastica. De acordo com Cooke e
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Cant (2010), a inversao estocastica € um processo estatistico de integracao de poco
e dados sismicos, que gera diversas realizacées como resultado. A saida da inversao
estocastica normalmente € uma fungdo densidade de probabilidade que representa
a incerteza em relagdo aos parametros do modelo. Ja o resultado de uma inversao
sismica deterministica consiste em apenas uma realizacao, assim, considerada 6tima.
Uma inversao estocastica que retorna apenas uma realizagao também pode ser consi-
derada deterministica.

2.1.4 Resumo do processo ou fluxo de inversao

Conforme descrito por Salleh e Ronghe (1999) e Sancevero, Remacre e Souza
Portugal (2006), o processo de inversao sismica pode ser descrito em quatro etapas:

1. Geragao do modelo de subsuperficie. Uma estrutura de modelo 3D é necesséria
para a inversdo sismica. A estrutura de modelo é criada integrando horizontes
interpretados, falhas e dados de poco. Quando o modelo 3D é criado, ele é popu-
lado com informacdes geofisicas dos /logs de poco, como densidade e velocidade.
Entdo, a informagéo no poco € interpolada através das camadas do modelo 3D.
Assim, um volume 3D de baixa frequéncia é criado que representa os /ogs de im-
pedancia acustica interpoladas na subsuperficie. Além disso, este volume pode
ser convolvido com uma wavelet para obter um conjunto 3D de tragos sismicos
sintéticos;

2. Extracdo da wavelet. Uma forma de extracdo da wavelet € a partir dos dados
sismicos atraves de diversos tracos sismicos ao redor da localizacéo do pogo e
minimizando o misfit entre os dados de po¢o e os dados sismicos;

3. Inversdo. Existem diversos algoritmos de inversdo, como a inverséo recursiva e
a inversao constrained sparse spike (DEBEYE; VAN RIEL, 1990). O processo é
executado iterativamente até que a melhor solucao seja obtida;

4. Juncéo de tracos. O passo final envolve a juncdo do componente de baixa
frequéncia extraido do modelo de subsuperficie do passo 1 com o resultado
da inversao. Este passo é necessario, pois a sismica tem banda limitada, como
descrito anteriormente, e a informacéao de baixa frequéncia vem dos pocos.

Assim sendo, o processo de inversdo simica € uma tarefa trabalhosa e dependente
de cada passo. No entanto, a abordagem por redes neurais € muito mais simples, ne-
cessitando apenas que os conjuntos de dados de entrada e saida sejam conhecidos,
portanto, sem a necessidade de criacdo do modelo de baixa frequéncia, nem da esti-
mativa da wavelet e da jungéo de tracos. Esta abordagem mostra que as arquiteturas
das redes neurais podem extrair informacdes do conjunto de treinamento.
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2.2 DEEP LEARNING

No advento da inteligéncia artificial, 0 campo teve sucesso em resolver proble-
mas que podem ser descritos formalmente, através de uma lista de regras matematicas,
tais problemas sao mais dificeis para humanos resolverem. No entanto, o grande desa-
fio da area esteve na solucao de problemas que sao faceis para humanos resolverem,
mas que sao dificeis de serem descritos formalmente, como por exemplo o reconheci-
mento de imagens ou de palavras faladas.

Em 1997, o supercomputador da IBM, Deep Blue, teve sucesso em derrotar
o campedo mundial de xadrez Garry Kasparov. Isto se tornou possivel porque um
jogo de xadrez pode ser descrito por uma série de regras formais, somando isto a
um uso efetivo de uma base de dados preenchida pelos programadores (hard coded),
permitiu que o Deep Blue viesse com estratégias em tempo mais agil do que o tempo
que levaria para um humano conseguir concluir as mesmas estratégias (CAMPBELL;
HOANE; HSU, 2002). Porém, ter acesso a uma base de dados ndo necessariamente
implica em solugdes satisfatérias, pois para problemas que nao sao formais, é dificil
para uma maquina chegar a conclusées que humanos facilmente chegariam. Para
resolver os problemas provindos dessa abordagem de bases de dados hard coded,
comegaram o desenvolvimento de subareas da inteligéncia artificial (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A Figura 7 ilustra as subareas e um exemplo de cada
uma.

Deep learning Example:
Shallow
Example: autoencoders

MLPs

Example: Example:
Logistic Knowledge

regression bases

Representation learning

Machine learning

Figura 7 — Um diagrama de Venn mostrando as diferentes areas do campo da inteli-
géncia artificial. Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016).



Capitulo 2. Fundamentacio tedrica 25

Um algoritmo de machine learning (ML ou aprendizado de maquina) €, de
acordo com Mitchell (1997), um programa que aprende da experiéncia F referente
a alguma classe de tarefas T' e € mensurada com o desempenho P, se 0 seu desem-
penho nas tarefas em 7', como mensurado por P, melhora com a experiéncia E. Por
exemplo em um jogo de xadrez, um programa pode aprender a jogar xadrez mensu-
rando o seu desempenho calculando a probabilidade de ganhar a partida através da
experiéncia obtida em partidas contra si mesmo. Vale frisar que os algoritmos de ML
sao bastante dependentes dos dados de entrada, logo, € importante que os dados
tenham suas caracteristicas (ou features, ou seja, a representacédo dos dados) muito
bem definidas para melhores resultados, no entanto, a tarefa de uma boa escolha das
features é um dos grandes problemas para muitas aplicacées de ML (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Deep learning (DL ou aprendizado profundo) vem, portanto, para resolver o
problema de representacdo dos dados de entrada, utilizando representacdes mais
simples de conceitos complexos. Por exemplo, é possivel ter uma representacéo de
uma foto de uma pessoa através de combinagdo de conceitos simples, como bordas
e contornos, que ajudam a identificar o contetdo da foto (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Fazendo um paralelo com o problema de inversao e a técnica de
aprendizagem supervisionada, que sera discutida a seguir, um algoritmo deep learning
consegue realizar uma inversdo sismica a partir de dados experimentais coletados
e utilizando os parametros do modelo de rocha como validagdo. Por exemplo, Das
et al. (2019) utilizou dados sismicos sintéticos para obter a impedancia acustica utili-
zando um modelo de redes neurais convolucionais, lembrando que a corretude de uma
inversao depende da precisdo dos valores de entrada citados anteriormente.

2.2.1 Tipos de aprendizagem

Conforme definido em Goodfellow, Bengio e Courville (2016), os algoritmos
de ML podem ser classificados, no geral, em duas categorias: os de aprendizado
supervisionado e os de aprendizado ndo-supervisionado.

Na aprendizagem nao-supervisionada, os algoritmos identificam, sem nenhum
tipo de resposta esperada ou rotulos, os padrdes nos dados de entrada. A tarefa
mais comumente associada a aprendizagem nao-supervisionada é a clusterizacao.
Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo observa alguns exemplos de entrada
e saida e aprende a fungao que mapeia a entrada para a saida (RUSSEL; NORVIG,
2016).

Os dados trabalhados em algoritmos de aprendizagem supervisionada sao se-
parados em trés categorias: dados de treinamento, dados de validagao e dados de
teste. Os dados de treinamento s&o, como o nome implica, utilizados para treinar a
rede, assim, serdo a entrada; os dados de validagao sdo usados para validar as saidas



Capitulo 2. Fundamentacio tedrica 26

geradas pela rede, portanto, sdo utilizados durante o treinamento para que a rede
consiga construir a fungdo que mapeia a entrada com a saida; por fim, os dados de
teste serdo usados para avaliar os resultados gerados pela rede. Estes dados de teste
nao sao usados para treinamento da rede.

2.2.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais, mais especificadamente, as redes neurais feed-
forward (FNN') sdo os exemplos mais tipicos em modelos de deep learning. O propé-
sito de uma rede neural feedforward € conseguir aproximar a alguma funcédo f*, assim,
a rede define um mapeamento tal que:

y = f*(x;0), (4)

em que x corresponde a entrada, y a alguma categoria e 6 corresponde ao valor
aprendido pela rede que resulta na melhor funcédo de aproximacao (GOODFELLOW,;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

As redes neurais feedforward levam este nome porque a informagéo neste tipo
de rede percorre apenas uma direcao, da entrada a saida. Redes neurais que possuem
algum tipo feedback sdo chamadas de redes neurais recorrentes e serédo discutidas
na subsecéo 2.2.5.

As redes neurais sao representadas por composi¢oes de varias fungdes. Por
exemplo, temos trés fungdes V), f@ e B conectadas em uma cadeia para formar
f(z) = fOfA(fD(z))), tais cadeias sdo as formas mais comuns de estruturagio de
redes neurais. Ainda no exemplo, a fungdo f(!) é a primeira camada, que é de entrada,
f) é a camada escondida e f®) é a camada de saida. A camada de entrada recebe
os dados de entrada e um rotulo associado y, que determina quais valores devem
aparecer na camada de saida. O algoritmo de aprendizagem deve decidir como utilizar
essas camadas para aproximar a funcédo f* (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).
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Figura 8 — Estrutura de uma unidade de uma rede neural.

As redes neurais sao compostas por neurdnios ou unidades, que sdo 0s com-
ponentes mais basicos. De forma geral, cada neurdnio possui um vetor de entrada =

' Sigla do nome em inglés: feedforward neural network.
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com pesos associados w € uma func¢ao de ativacao g, como ilustrado na Figura 8. A
constante b é chamada de viés e assume valor 1. Comumente, a fungéo de ativagéo de-
finida nas redes neurais € a rectified linear unit (ReLU), descrita pela equacao 5, ou a
sigmoide, descrita pela equacao 6, ou a tangente hiperbdlica, descrita pela equacao 7:

9(z) = maz{0, 2}, (5)

S(z) =1-5(-2), (6)
e —1

tanh z = m (7)

2.2.3 Redes neurais convolucionais

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), as redes neurais convolucio-
nais (CNN?), ou apenas redes convolucionais, sdo um tipo especifico de FNN que sao
especializadas em processar dados com topologia similares a uma grade. Por exemplo,
os dados de série temporal, que sdo uma série de observacgdes listadas em ordem cro-
noldgica, podem ser representados como uma grade 1D de amostras, enquanto uma
imagem pode ser representada como uma grade 2D de pixeis. As redes convolucionais
séo redes neurais que utilizam convolugédo no lugar de multiplicacdo de matrizes em,
pelo menos, uma de suas camadas.

Como o nome implica, as redes convolucionais fazem uso da opera¢cao mate-
matica de convolugéo. A operacao de convolugao € uma fungdo matematica s(t) que
define uma regra de producéo a partir de duas fungoes:

s(t) = (z % w)(t) = / 2(a)w(t — a)da. ()

A operacao de convolucao normalmente é denotada com um asterisco, as fun-
¢cbes = e w estdo no mesmo dominio de entrada, portanto, pensando na terminologia
de redes convolucionais, a funcao x é chamada de entrada, enquanto a fungéo w é
chamada de kernel. A saida da fungao é chamada de feature map (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Comumente, a funcao de convolucao é utilizada em
dimensdes maiores que um, assim, para uma convolugdo em uma imagem | de duas
dimensdes como entrada, sera necessario um kernel K de duas dimensdes. A equacao
a seguir apresenta a dita operacao:

S(i,§) = I« K)(i,§) => Y I(m,n)K(i+m,j+n). (9)

Como apresentado em Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a operagao de
convolugao é comutativa, portanto, é possivel realizar a seguinte mudanca:

S(i,j) = (K+I)(i,j) =Y > I(i —m,j—n)K(m,n). (10)

2 Sigla do nome em inglés: convolutional neural network.
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Muitas bibliotecas de redes neurais implementam a funcao de convolugao com
um kernel bidimensional, assim, as implementacgdes utilizam uma fung&o similar cha-
mada de cross-correlation, que € similar a equacédo 10, porém conveciona-se chamar
ambas de “convolucao”. A equacao 11 apresenta a fungcao de cross-correlation e uma
representacao visual da dita equacéo pode ser vista na Figura 9.

S@i,4) = (I K)(i,5) =Y Y 1(i+m,j+n)K(m,n) (11)
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Figura 9 — Representacgao visual da operacao de convolugéo. Fonte: Goodfellow, Ben-
gio e Courville (2016).

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a convolugao tem trés caracte-
risticas importantes que ajudam a melhorar o processo de aprendizagem:

» Conectividade esparsa: com um kernel menor que o tamanho da entrada, uma
unidade n&o interage com todas as unidades da camada anterior. Por exemplo,
na Figura 9 é possivel ver que a unidade estéa interagindo apenas com um pedaco
da imagem de entrada, isso é vantajoso, pois reduz o consumo de memodria e,
também, realiza menos operacdes, otimizando o tempo;

« Compartilhamento de parametros: refere-se a utilizacdo dos parametros do
kernel nas unidades de saida. Como é possivel observar na Figura 9, em cada
unidade da saida € possivel observar os mesmos parametros do kernel;

» Representagoes equivariantes: Uma funcao f(z) é equivariante a uma fun-
céo g(z) se f(g(x)) = g(f(x)). A convolugdo, assim, tem a propriedade de ser
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equivariante a translacao, devido a forma em que os parametros da rede sao
compartilhados e, para processamento de imagens isso € Util, pois a convolugao
cria um mapa da localizacao de certas propriedades na imagem.

Outra técnica utilizada pelas redes convolucionais é a operagao de pooling,
que faz com que a representacao seja quase invariante a pequenas translacdes da
entrada, implicando que, se a entrada for transladada um pouco, grande parte dos
valores da saida ndo serao alterados. Em outras palavras, a invariancia da translacao
se torna Util para casos em que se deseja manter alguma feature presente nos dados
exatamente no mesmo local onde ela estava inicialmente. Por exemplo, uma rede que
detecta se uma imagem contém um rosto ou n&o, ela ndo precisa saber dos detalhes
do rosto, mas apenas saber que ha um olho na parte esquerda do rosto e outro olho
na parte direita (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma das operacoes
mais utilizadas € a de max pooling (ZHOU; CHELLAPPA, 1988), que retorna o valor
maximo de uma regidao retangular. A Figura 10 ilustra a operacdo de max pooling, em
uma imagem 3x3 é feita uma varredura por uma janela de tamanho 2x2 dando um
passo de tamanho 1, a saida resultante é de tamanho 2x2.

Entrada Saida
9 5 3 9 7
2 1 7 8 8

8 4 8 \J

Figura 10 — llustracao da operacdo de max pooling. Fonte: Adaptado de Guazzelli
(2019).

2.2.4 Redes convolucionais temporais

Redes convolucionais temporais (TCN®) sdo um tipo de CNN que podem en-
contrar padrées em entradas maiores onde os valores estao altamente espacados
e conectados. Proposto por Lea et al. (2016), a TCN foi usada em aprendizado em
videos, onde varios quadros podem ser utilizados para capturar padrdes e calcular a
saida, para esta tarefa, a TCN utiliza convolugéo dilatada em cada passo. Convolugao
dilatada é um tipo de convolu¢do em que os valores do vetor de entrada s&o separados

3 Sigla do nome em inglés: temporal convolutional network.
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por d valores e é descrita da seguinte forma:

>
|
—-

F(s)=(xx*q f)(s) = f).xs_qs, (12)

i

Il
o

em que *, representa a operacao de convolucao dilatada, = € um valor de entrada,
f:{0, ..., k—1} - R é afuncdo que aplica o nucleo da convolugéo e F é a fungéo
que aplica a convolugdo. A figura 15¢ apresenta um esquematico da arquitetura de
uma TCN, o exemplo de um bloco temporal pode ser visto na figura 11.

Dropout

Weight norm

Dilated
convolution

T 1x1 conv

Dropout

Weight norm

Dilated
convolution

Input

Figura 11 — Arquitetura de um bloco temporal. Fonte: Adaptado de Mustafa, Alfarraj e
AlRegib (2019).

2.2.5 Redes neurais recorrentes

Como mencionado na subsegdo 2.2.2, as redes neurais recorrentes (RNN#) sdo
um tipo de FNN que, em sua estrutura, ha algum tipo de feedback ou loop. Assim,
a grande vantagem das RNNs é permitir conexdes que possibilitem a existéncia de
uma “memdaria” das entradas anteriores nas camadas interiores, assim, influenciando
a saida da rede (GRAVES, 2012). Cada estado realizado em um /oop pode ser incluido
na fungdo de mapeamento de uma rede neural como uma variavel h, assim, adaptando
a equacao 4 temos:

Y = (R 20 0). (13)

A Figura 12 ilustra uma rede recorrente e o desdobramento desta em diversos
estados h). Supondo uma tarefa de prever o futuro se baseando em eventos do

4 Sigla do nome em inglés: recurrent neural network.
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passado, a RNN utiliza 2(Y) como uma espécie de resumo das informacdes relevantes
da sequéncia anterior de entradas até o tempo ¢. Nesse resumo hé perdas porque h(*) é
um vetor finito e, dependendo de como foi o critério de treinamento, armazena apenas
informagdes relevantes referentes a entrada, algumas podendo ser mais importantes
do que outras. Por exemplo, uma RNN sendo usada para modelagem de linguagem
estatistica, ndo precisa conter todas as informacdes da entrada até o tempo ¢, mas
apenas o suficiente para poder prever o restante da frase (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

If“'s\ ,/“-\\
\ R | . [ h[,..]\
— f f Ao
f f Unfold i i i

Figura 12 — Uma rede recorrente sem saidas, processando as informacdes da entrada
= e incorporando-as ao estado h que é passada adiante. A esquerda re-
presenta a rede sem desdobramentos, em que o quadrado preto ilustra a
passagem de um estado; a direta esta a mesma rede, mas desdobrada
em que cada uma representa um estado. Fonte: Goodfellow, Bengio e
Courville (2016).

Existem problemas em que a saida da rede é dependente de toda a sequéncia
de entrada, assim, € necessario garantir que a rede possa ter acesso a conteudos
mais antigos e futuros da sequéncia da entrada. Por exemplo, para reconhecimento
de fala, a interpretacao correta de um fonema depende de qual palavra ele pertence
e, ainda, a pronuncia da dita palavra também pode depender do contexto da sentenca
em que ela esta inserida. As redes recorrentes bidirecionais, portanto, vém para re-
solver este tipo de problema. Como o0 nome implica, tais redes combinam uma RNN
que move do comeco ao fim da sequéncia com outra RNN que realiza o caminho
oposto (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.2.6 Redes LSTM

Na sec¢ao anterior, pudemos ver que as redes recorrentes sao boas para que as
informacdes relevantes da rede se mantenham durante os diversos estados. Porém,
um problema existente dessa abordagem € que dependendo de como for a entrada
na camada escondida e o resultado na saida, pode acontecer que as informacgdes se
deteriorarem conforme forem percorrendo os diversos estados de uma RNN, ou seja, a
rede pode “esquecer” informacdes da entrada (GRAVES, 2012). Kolen e Kremer (2001)
apontam que este problema, chamado de problema do desaparecimento do gradiente,
faz com que uma RNN tenha dificuldades em aprender tarefas que contenham atrasos
de mais de dez estados entre a entrada relevante e a saida esperada.
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Uma das implementacgdes realizadas para resolver o problema do desapareci-
mento do gradiente foram as redes long short-term memory (LSTM) (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997). A arquitetura de uma rede LSTM é composta por blocos de
memdria, em que cada bloco contém uma ou mais células de memaria interconectadas
e trés unidades multiplicativas, com ideias similares aos conceitos de portas légicas.
As trés unidades multiplicativas sdo as portas de entrada, de saida e de esquecimento
- analogamente, estas trés operacdes também podem ser entendidas como operacdes
de escrita, leitura e reset, respectivamente (GRAVES, 2012). A Figura 13 ilustra um
bloco de meméria de uma rede LSTM.

Saida da rede

Portas de saida

Paortas de
esquecimento

Portas de entrada

Entrada da rede

Figura 13 — Um bloco de uma meméria LSTM com uma célula. O estado interno é man-
tido com uma conexao de peso fixo 1. As trés portas coletam as ativagoes
de dentro e de fora do bloco e controlam a célula através das unidades
multiplicativas, representadas pelos circulos menores. As fungdes de ati-
vagao de entrada e saida da célula estdo indicadas como & e g. Fonte:
Adaptado de Graves (2012).

Enquanto a unidade de entrada permanecer fechada por longos periodos de
tempo (isto €, a ativagao € proxima de zero), a ativacdo dessa célula ndo vai ser so-
brescrita por novas entradas chegando a rede, fazendo com que a informagéo fique na
rede por mais tempo. Assim, as unidades multiplicativas permitem que um neurénio de
uma rede LSTM armazene a informacao por mais tempo, assim, evitando o problema
do desaparecimento do gradiente.

Tais quais as RNNs, as redes LSTM também podem ser implementadas em
uma arquitetura bidirecional. Assim, as redes LSTM bidirecionais garantem que grande
parte da sequéncia de entrada seja mantida.
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2.2.7 Redes adversarias geradoras

As redes adverséarias geradoras (GAN®) sdo um modelo composto por dois
componentes: a rede geradora e a rede discriminadora (GOODFELLOW et al., 2014).
Conforme Goodfellow (2017) descreve, a ideia de uma GAN é como um jogo entre dois
jogadores: o gerador cria amostras derivadas dos dados de treinamento, enquanto o
discriminador examina as amostras geradas e determina se sao verdadeiras ou falsas,
utilizando técnicas tradicionais de aprendizado supervisionado para a classificagao.
Portanto, o gerador existe para tentar enganar o discriminador.

Nas GANs, ambos os jogadores sao representados como uma fungéo, em que
o gerador é definido por uma fungéo = = g(z; %), em que utiliza z como entrada e %)
como parametros, enquanto o discriminador € definido por d(z; 6‘¥), em que recebe o
x como entrada e utiliza Y como parametros. Ambos os jogadores tém fungdes de
custo definidas pelos respectivos parametros:

J(Q)(@(d)7 9(9)) (14)
J(d)(g(d)7 9(9)). (15)

As equacgdes 14 e 15 referem-se as fung¢des de custo do gerador e do discrimi-
nador, respectivamente. O objetivo de ambos € minizar as proprias fungdes de custo,
portanto, o gerador tenta atingir o objetivo controlando 69, porém, ele néo tem con-
trole sobre #(Y, a mesma premissa é valida para o discriminador. Portanto, a solugéo
desse jogo é encontrar um equilibrio para a tupla (69,6@), em que 69 resulta no
minimo local de J9 e #9) resulta no minimo local de J(® (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Goodfellow (2017) menciona que muitas das implementagdes de GANs sao
baseadas na arquitetura DCGAN (Deep Convolution GAN), que utiliza redes convo-
lucionais como as redes geradora e discriminadora. Conforme apontado por Radford,
Metz e Chintala (2016), o grande diferencial de uma DCGAN para uma GAN regular
esta nos seguintes pontos:

» Substituicao de todas as camadas de pooling com convolucdes strided no dis-
criminador e convolugdes fractional-strided (ou deconvolugcéao) no gerador. Esta
mudancga permite que a rede entenda o préprio downsampling espacial;

« Utilizacdo de batch normalization no discriminador e no gerador. Essa funcao
normaliza as entradas, assim permitindo estabilidade no aprendizado pelas redes,
evitando que existam problemas de treinamento e evitando que o gerador colapse
todas as entradas em um unico ponto;

5 Sigla do nome em inglés: generative adversarial networks.
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* Remocao de camada densa escondidas em favor das features convolucionais.
Em redes convolucionais, uma das operagdes de pooling que costuma ser utili-
zada ao invés de uma rede densa € a operacao de global average pooling. Os
autores notaram, no entanto, que a operacdo mantém o modelo estavel, mas
afeta a velocidade de convergéncia. Um meio termo aceitavel, que foi obtido en-
tre redes densas e o global average pooling foi conectar diretamente as maiores
features convolucionais na entrada do gerador e na saida do discriminador. A
Figura 14 ilustra a estrutura do gerador da DCGAN.

128

256

512

Code Project and Stride 2
reshape Deconv 1

Deconv 2 )
Deconv 3 “R
Deconv 4

Image

Figura 14 — A rede geradora de uma DCGAN realizando um exemplo. Uma distribuicao
uniforme z de tamanho 100 é projetada em uma representacdo convo-
lucional espacial menor com varias feature maps. Uma série de quatro
deconvolugdes séo realizadas e, por fim, o resultado final € uma imagem
de tamanho 64x64. Fonte: Goodfellow (2017).

2.2.8 Resumo

Neste capitulo foi apresentado a arquitetura de cada rede neural. Esta subsecao
fard um resumo das vantagens e desvatagens de cada modelo citado. A Figura 15
ilustra os esquematicos de cada rede neural citada neste capitulo.

A CNN foi uma das primeiras arquiteturas de rede neural a ser utilizada para
resolver o problema de inversdo sismica, devido a sua habilidade de encontrar features
relativamente pequenas dentro de um contexto maior (DAS et al., 2019). Essa rede
serve muito bem no contexto de inversao sismica porque um traco sismico pode conter
informagéo de grandes profundidades e € afetado por varios materiais com diferentes
propriedades. No entanto, dependendo do problema a ser trabalhado, a CNN nao
necessariamente sera a melhor alternativa.

A rede LSTM resolve o problema do desaparecimento do gradiente, no qual
uma rede neural recorrente ndo mantém todas as informagdes da entrada em alguns
estados das camadas escondidas. Assim, entradas maiores s&o retidas para calcular
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Input Output
Input conv. L1 conv. L2 conv. L3 conv. Output
Memory Memory Memory
block 1 block 2 block 3
(a) CNN. (b) LSTM.
Expected
output
Input Output
P P Input Generalorz%‘; Discriminator Score [0.1]
output
Temporal Temporal Temporal ’ [
block 1 block 2 block 3
(c) TCN. (d) GAN.

Figura 15 — Esquematicos de algumas arquiteturas de deep learning: (a) modelo de
rede neural convolucional (CNN) com trés camadas convolucionais; (b)
modelo long short-term memory (LSTM) com trés blocos de memoria (0
esquematico de um bloco de memdéria pode ser visto na Figura 13); (c)
modelo de rede convolucional temporal (TCN) com trés blocos temporais (0
esquematico de um bloco temporal pode ser visto na Figura 11); (d) modelo
de rede geradora adversaria (GAN) com um gerador e um discriminador.
A saida do discriminador € uma pontuacgao (score), em que 0 indica que a
saida esperada e a saida gerada sdo completamente diferentes e 1 mostra
que a saida gerada é a mesma que a esperada.

a saida. No entanto, o problema com a LSTM & que ela € mais propricia a apresentar
overfitting e é dificil resolver este problema.

A rede TCN resolve o problema da inversao sismica de forma similar as CNNs,
mas com a vantagem de usar uma porcao mais significativa da entrada para calcular a
saida, sem a necessidade de adicionar muitos neurdnios (ja que a rede usa convolu-
¢Oes dilatadas). As convolugdes dilatadas, no entanto, podem levar a resultados ruins,
quando aplicadas em um contexto de camadas finas e heterogéneas, ja que, neste
caso, ha pouca correlagdo com a entrada.

A vantagem mais notavel das GANs esta na sua modelagem de distribuicdo de
dados, que gera um dado que € muito parecido com o dado de treinamento. No entanto,
a principal desvatagem é que esses modelos sao dificeis de treinar e sdo instaveis.
Sem um design cuidadoso, o discriminador acaba convergindo mais rapidamente,
enquanto o gerador diverge mais rapidamente.

Tendo em mente as caracteristicas de cada modelo de rede neural e do pro-
cesso de inversao sismica, a partir do proximo capitulo serdo abordadas aplicacoes
de arquiteturas de redes neurais na resolugdo do problema de inversédo sismica. Tais
aplicacOes foram apresentadas em trabalhos publicados por outros autores.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

No capitulo anterior apresentamos algumas arquiteturas de deep learning e
seus métodos de operacao, juntamente com 0s conceitos que definem o que é uma
inversao sismica. Com este conhecimento, o objetivo deste trabalho é testar as mencio-
nadas implementacdes de DL. Assim sendo, serao usadas implementacdes aplicadas
a inversao sismica, baseando-se em estudos publicados, para avaliar o seu desem-
penho em um ambiente de teste. Este capitulo descreve as fontes e os estudos que
serviram de base pratica para este trabalho, onde cada secao corresponde a discussao
de uma publicagao.

A selecao dos trabalhos listados neste capitulo foi realizada a partir da busca
através de bases de dados. Foi levado em consideragao coletar trabalhos que fossem
recentes, abordassem o problema da inversao sismica e que trabalhasse em cima de
diferentes modelos de redes neurais.

Foi realizado uma busca nas bases de dados SEG Library e MDPI, com a string
de busca descrita na tabela 1. Os filtros selecionados foram definidos para limitar a
busca pelas palavras-chave, para artigos publicados entre 2018 e 2021 e ordenados
por relevancia. As duas bases de dados mencionadas foram escolhidas para busca
pelos seguintes motivos: a SEG Library € um dos principais repositorios de publicacées
relacionadas a geofisica e a MDPI é um repositério com publicacdes com acesso
aberto.

Tabela 1 — A string de busca utilizada para pesquisar pelos trabalhos relevantes.

Tdpico Termos procurados
“artificial intelligence” OR “ai” OR “ma-
chine learning” OR “deep learning”
OR “neural network” OR “nn” OR “neu-
ral networks”

AND
“seismic inversion” OR “stochastic
seismic inversion” OR “geophysics”

Inteligéncia artificial

Geofisica

3.1 INVERSAO PARA IMPEDANCIA ACUSTICA USANDO UMA REDE CONVOLU-
CIONAL TEMPORAL

Em Mustafa, Alfarraj e AlRegib (2019), os autores propuseram um modelo de
TCN para inversao de impedancia acustica. O objetivo com esta arquitetura foi para que
a rede possa ser bem treinada com uma quantidade limitada de dados de treinamento.
As CNNs sao um dos modelos mais comumente utilizados para inversao sismica e a
proposta dos autores € superar a CNN na identificacdo de padrdes globais. Apesar
das CNNs conseguirem achar padrdes locais quando comparado com a sequéncia
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de entrada, por exemplo encontrar um objeto especifico em uma imagem, elas s6
conseguem achar padrées maiores quando mais camadas sao adicionadas, assim,
tendo a necessidade de mais parametros. Portanto, o uso das CNNs é impraticavel,
considerando-se uma quantidade limitada de dados para treina-las.

Input
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Figura 16 — Arquitetura da TCN. Fonte: Adaptado de Mustafa, Alfarraj e AlRegib
(2019).

A implementacao da TCN foi baseada em uma série de blocos temporais. A
Figura 11 mostra a estrutura de um bloco temporal. Como mencionado na subse-
cao 2.2.4, as TCNs fazem uso de convolugbes dilatadas, que permitem que elas
tenham uma entrada maior, assim permitindo que a rede consiga analisar por¢cdes
maiores da entrada sem a necessidade de camadas profundas. A arquitetura usada
para obter inversdes sismicas € mostrada na Figura 16. A concatenacéo no fim foi
introduzida para compensar as perdas da informacao de alta frequéncia apds diversas
convolugoes.

O treinamento utilizou o conjunto de dados Marmousi2, de 2721 tracos, dos
quais 19 tracos sismicos e suas respectivas impedancias foram selecionadas para o
conjunto de treinamento, MSE para funcao de perda de treinamento, 0.001 como taxa
de aprendizado e o método de otimizagdo Adam. A rede foi treinada por 2941 épocas.
Para comparar os resultados, os autores utilizaram r? e o coeficiente de correlagao de
Pearson (PCC).
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3.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PARA INVERSAO PARA IMPEDANCIA
SISMICA

Em Das et al. (2019), uma rede neural convolucional 1D foi usada para treinar
sismogramas sintéticos e, destes dados, predizer os tragos de impedancia. A arquite-
tura da rede é definida com duas camadas convolucionais, onde cada uma contém um
nacleo convolucional 1D com um tamanho de 300 amostras (que € proporcional ao
tamanho da wavelet), stride de uma amostra e uma camada RelLU no fim. A primeira
camada possui 60 neurdnios convolucionais e a segunda camada contém um neurdnio
convolucional. A Figura 17 mostra a arquitetura definida pelos autores.

Input: Seismogram

!

1D CNN 60 neurons
v
RelU
¥
1D CNN 1 neuron
v
RelLU

l

Output: Impedance

Figura 17 — A arquitetura de uma CNN 1D. Fonte: Adaptado de Das et al. (2019).

Para tornar a implementacdo mais robusta, os autores testaram a rede predi-
zendo impedancias, no qual os sismogramas sintéticos foram baseados em variacées
de modelo de rocha. Esses sismogramas foram criados usando a refletividade de Ken-
nett e o método de data augmentation. Para treinamento, eles utilizaram 2000 tracos
sismicos, em que 70% destes foram para treinamento, enquanto os 30% restantes fo-
ram divididos meio a meio para validacéo e teste. A correlacdo dos resultados obtidos
pela CNN foi de 95%, comparado com 89% de um modelo de inversdo baseada um
modelo de minimos quadrados, € subentendido que a métrica para validacdo destes
resultados selecionada seja o PCC. Por fim, uma inversao sismica foi realizada no con-
junto de dados Volve, que contém 1300 tracos de impedéancia. Um total de 750 tracos
foram usado para treinamento, enquanto os 550 tracos restantes foram divididos meio
a meio para validagao e teste. A métrica usada para validagao foi o PCC.
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3.3 INVERSAO PARA IMPEDANCIA SiSMICA USANDO REDES ADVERSARIAS
GERADORAS

Em Wu, Meng e Zhao (2021), os autores utilizaram uma rede GAN usando
meétodos de aprendizado semi-supervisionado para inversao sismica. A rede € com-
posta por trés componentes principais: o gerador G, o discriminador D e 0 modelo
direto F'. O gerador G recebe um trago sismico = como entrada e gera a impedancia
acustica relacionada como saida. O discriminador D recebe a impedancia acustica
como entrada e retorna um escalar que representa a probabilidade da impedancia
acustica = pertencer ao conjunto de dados rotulados. O modelo direto ' € uma rede
convolucional que aprende tracos sismicos a partir das impedancias, isto é, o inverso
de G. Consequentemente, F' permite o treinamento a partir de dados nao rotulados,
pois, para cada trago sismico, ele obtém o erro de G no processo de inversao calcu-
lando a diferenga entre F'(G(x)) e =. Essa diferenca tende a zero desde que ambas as
redes sejam treinadas. Ambos F' e GG possuem a mesma arquitetura, como mostrado
na Figura 18.
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Figura 18 — As arquiteturas de um bloco residual e do gerador. Fonte: Adaptado
de Wu, Meng e Zhao (2021).

Esta implementacéo de GAN tem como objetivo ter as vantagens de uma WGAN-
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GP (Wasserstein GAN+gradient penalty') em uma cGAN (conditional GAN). O uso
de uma cGAN garante que a rede aprenda a mapear cada trago sismico a respectiva
impedancia, fazendo-se com que o dado de entrada sismico condicione a predi¢do de
impedancia. Desta maneira, a WGAN-GP é uma melhoria em relacdo a WGAN, que
por sua vez, apresenta melhorias de performance e estabilidade em comparacgao a
uma GAN regular.

Para mostrar a eficiéncia da GAN, os autores realizaram trés experimentos
aplicados em dados publicos. O primeiro experimento foi utilizando o conjunto de dados
Marmousi2 e comparando os resultados com uma CNN convencional com a mesma
arquitetura definida no modelo direto. O segundo experimento utilizou o conjunto de
dados SEAM e comparou os resultados com outros modelos de outros autores, neste
caso, uma joint learning TCN 2D, uma TCN 2D, uma TCN 1D e uma LSTM. O terceiro
experimento utilizou o conjunto de dados Volve mencionado anteriormente e comparou
os resultados com a mesma rede CNN 1D citada na segao 3.2.

O conjunto de dados Marmousi2 contém 13601 pares de tragos (sismica e im-
pedancia) e no primeiro experimento os autores escolheram 101 tracos espag¢ados
em distancia impar para treinamento. Dos 13500 tracos restantes, 10% foram aleato-
riamente selecionados para validagdo e 90% para teste. As métricas para validacéao
foram MSE, coeficiente de determinacgéo 2 e PCC. O conjunto de dados Volve usado
no terceiro experimento contém 1300 tragos de impedancia, no qual 750 tragos foram
aleatoriamente escolhidos como dados de treinamento rotulados e os 550 tracos res-
tantes foram aleatoriamente divididos meio a meio (275 tracos cada) para teste nao
rotulado e validacdo. Neste experimento, uma pequena mudanca foi feita na rede: to-
dos os valores de kernel foram mudados de 300 para 80, j4 que o dado possui apenas
160 pontos de tempo. A métrica para validagéo foi o PCC.

3.4 RESUMO

Conforme mencionado nas sec¢des anteriores, cada experimento utilizou mé-
tricas e conjunto de dados que foram apropriados para o0s respectivos experimentos.
A tabela 2 apresenta um resumo de cada experimento, incluindo qual modelo DL foi
utilizado e os respectivos conjunto de dados, dados de treinamento (mostrado como
“tracos usados/tracos totais”), métricas e resultados.

E possivel observar que em cada experimento foi utilizado diferentes métricas e
diferentes conjuntos de dados para validar os respectivos desempenhos. Porém, nao

1 Conforme resumido por Wu, Meng e Zhao (2021): as GANs s&o instaveis para treinamento, assim,
Arjovsky, Chintala e Bottou (2017) propuseram o modelo WGAN para melhorar o desempenho e a
estabilidade das GANs. Gulrajani et al. (2017) propuseram uma WGAN com penalidade de gradiente
(WGAN-GP), em que penalizam a norma do gradiente do discriminador ao invés de usar corte de
gradiente (método usado para reduzir o gradiente da rede, a fim de evitar que o grandiente se torne
muito grande e instabilize a rede).
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Tabela 2 — Resumo de cada experimento apresentado neste capitulo.

Modelo | Conjunto de dados | Dados de treinamento | Métricas | Resultados |

CNN 1D Sintético 1400/2000 tragos PCC 0.95
Volve 750/1300 tragos PCC 0.82
MSE 0.0184
Marmousi2 101/13601 tracos PCC 0.9948
2 0.9874
GAN 4
PCC 0.9902
2D SEAM 34/1719 tracos 2 09753
Volve 750/1300 tracos PCC 0.88
TCN Marmousi2 19/2721 tracos ch 88?

se torna possivel averiguar qual modelo é melhor na tarefa de predizer a impedancia
acustica. O capitulo 4 estara dedicado a apresentar a metodologia utilizada para montar
abiente de testes a fim de avaliar sob as mesmas condi¢cdes cada um dos modelos de

redes neurais apresentados neste capitulo.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo esta dedicado a apresentar a metodologia utilizada para realiza-
céo dos experimentos. Como pbde ser visto no capitulo 3, cada experimento utilizou
diferentes métricas e diferentes conjuntos de dados para validar os respectivos desem-
penhos. No entanto, isto nao é o suficiente para avaliar qual modelo é superior na tarefa
de predizer a impedancia acustica, pois cada um utilizou diferentes conjuntos de dados
e diferentes dados de treinamento. Neste capitulo sera apresentado os componentes
que formaram o ambiente de teste para estudar o desempenho de cada modelo DL
apresentado no capitulo anterior.

Todas as redes neurais apresentadas no capitulo anterior foram treinadas em
dois conjunto de dados e o desempenho foi avaliado utilizando analises quantita-
tiva e qualitativa. Os conjuntos de dados utilizados nestes experimentos foram Mar-
mousi2 (MARTIN; WILEY; MARFURT, 2006) e Volve (DAS et al., 2019). O primeiro
€ baseado na geologia North Quenguela trough na Bacia do Quanza, em Angola;
0 segundo é um reservatorio gerado a partir das correlacées extraidas de um poco
localizado ao largo da costa do Mar Norte, na Noruega.

As secdes a seguir irdo descrever os conjuntos de dados utilizados nos experi-
mentos, as métricas e a descricao de cada modelo DL utilizado.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

Dois conjuntos de dados foram utilizados para os experimentos. O primeiro foi 0
Volve, cuja localizagédo esta apresentada na Figura 19a, onde 1300 tragos de impedan-
cia foram gerados a partir das estatisticas extraidas dos perfis do poco apresentadas
na Figura 19b utilizando o método de data augmentation'2. Nos experimentos realiza-
dos neste trabalho, dos 1300 tracos sismicos, 750 foram utilizados para treinamento e
o restante dos 550 tracos foram divididos em metade para validacao e teste. Os resul-
tados obtidos pela rede sao 1300 tracos de impedancia preditos sobre o conjunto de
teste. Neste trabalho, trés tracos foram aleatoriamente selecionados para apresenta-
cao dos resultados. Ao contrario do Marmousi2, que sera detalhado adiante, o conjunto
de dados Volve nao contém uma secao de impedancia.

O segundo conjunto de dados é o Marmousi23, que € uma extensao do conjunto
Marmousi. Marmousi2 possui 17 quildbmetros de largura e 3.5 quilémetros de profundi-
dade, contendo diferentes estruturas geoldgicas como canais de gas e petréleo, falhas

1 Das et al. (2019) descreve que o método utilizado para expanséo dos dados esté na utilizacio das im-
pedancias coletadas do pogo e na realizagao de uma simulagao sequencial gaussiana (SGS, da sigla
em inglés sequential gaussian simulation) para gerar um volume de impedéancias geostaticamente
interporlado a partir dos dados conhecidos nos pogos.
https://github.com/vishaldas/CNN_based_impedance_inversion
https://wiki.seg.org/wiki/Open_data#AGL_Elastic_Marmousi
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Figura 19 — (a) O campo de Volve destacado em um mapa localizado ao largo da costa
do Mar do Norte. (b) Dado sismico com a trajetoria do poco do campo de
Volve. Fonte: Das et al. (2019).

geoldgicas e litologias como areia (sand), folhelho (shale) e sal (salt). Além disso, o
Marmousi2 representa um cenario de exploracdo em aguas profundas, que € muito
utilizado na extragéo de petroleo (MARTIN; WILEY; MARFURT, 2006). Este conjunto
de dados também foi utilizado porque € um dos conjuntos de dados publicos mais
utilizados para benchmark de inversao sismica.

Uma observagéo a respeito do Marmousi2 € a existéncia de dois reservatorios
de gas: um no canto superior direito e outro na regido inferior central. Ambas as regides
podem ser observadas na Figura 20, descritas como “Gas charged sand channel” e
“Gas and oil cap”, respectivamente. A identificagdo dessas regides é importante para
mensurar a qualidade da inversdo sismica porque € o principal objetivo da inversédo
nesse contexto.

E importante ressaltar que o objetivo da inversao sismica acustica ndo é iden-
tificar o fluido da rocha, por exemplo, identificar a existéncia de petréleo ou gas, mas
€ identificar estruturas rochosas com condi¢gdes necessarias para conter os ditos flui-
dos. A Figura 20 apresenta as regides de petréleo em verde e as regides de gas em
vermelho.

O Marmousi2 contém 13601 tragos e foram selecionados 101 tragos espacados
em distancia impar para treinamento. Dos 13500 tracos restantes, 10% foram sortea-
dos para validacao e 90% para teste. Os resultados apresentados neste trabalho sao
trés tracos de impedancia resultantes da predi¢cao da rede sobre o conjunto de teste
e uma imagem gerada da inversdo do conjunto inteiro para uma comparacéao visual
(cuja imagem é similar a apresentada na Figura 20).
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Figura 20 — Detalhamento das estruturas do conjunto de dados Marmousi2. Fonte:
Martin, Wiley e Marfurt (2006).

4.2 METRICAS

A secéao 4.1 apresentou os conjuntos de dados e como os dados foram utilizados
para a andlise quantitativa. Esta secdo se dedica a apresentar as métricas para a
andlise qualitativa. As métricas escolhidas para os experimentos foram o erro médio
quadratico (MSE*) e o indice de semelhanga estrutural (SSIM®). A primeira métrica é
proporcional a escala dos dados e requer conhecimento dos dados para mensurar a
qualidade dos resultados. A equacao 16 apresenta formula do MSE:

—1 ._A.2
MSE—n;m V)2, (16)

em que Y e Y sdo os vetores de valores originais e preditos, respectivamente. A
segunda métrica, proposta por Wang et al. (2004), foi escolhida para comparar as ima-
gens geradas pela inversdo. Isto é importante porque, na exploracao de subsuperficie,
€ mais interessante ter um entendimento total da subsuperficie (provinda pela ima-
gem) do que apenas pedagos de informagdes sobre os valores da impedancia acustica
em determinadas regides. Assim, € essencial para mensurar a qualidade da imagem
gerada.

O SSIM é um indice entre 0 e 1, em que 0 representa nenhuma similaridade
e 1 representa similaridade absoluta. Isso significa que esta métrica nao depende da

4 Sigla do nome em inglés: mean squared error.
5 Sigla do nome em inglés: structural similarity index measure.
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escala dos dados e nao € afetado pela normalizacdo dos dados, 0 que normalmente
e feito durante o processo de treinamento da rede neural. A equagéo 17 apresenta a
funcdo SSIM:

(2ppty + 1) (204 + C2)
(13 + 1y + c1)(0F + oy + c2)’
em que x € y sao as imagens original e predita, respectivamente, 1 € a média da
respectiva imagem, ¢, é a covariancia de = e y, o* é a variancia da respectiva imagem
€ ¢; € co Sa0 variaveis para estabilizar a divisao.

SSIM (x,y) =

(17)

4.3 IMPLEMENTAGAO

Cinco implementacdes de modelos DL foram usados para os experimentos: uma
LSTM, uma GAN, duas CNNs 1D e uma TCN. O capitulo 2 descreve a arquitetura de
cada rede e o capitulo 3 descreve a motivagao e os experimentos realizados para cada
rede. As redes CNN® (DAS et al., 2019) e TCN’ (MUSTAFA; ALFARRAJ; ALREGIB,
2019) foram testadas usando o cddigo-fonte fornecido pelos autores. Os experimentos
com estas duas redes usando a metodologia descrita neste capitulo foram realizados
por Santos (2022) e Marques et al. (2022), assim os resultados referentes a essas
redes que serdo apresentados no capitulo 5 foram extraidos desses trabalhos. A GAN
e uma rede CNN foram reimplementagdes em Tensorflow de Wu, Meng e Zhao (2021)
a partir das informagdes fornecidas pelo dito trabalho®. Para distinguir as duas redes
CNN 1D, a partir de agora a rede em Das et al. (2019) seré referida como D_CNN e a
rede em Wu, Meng e Zhao (2021) sera referida como G_CNN.

A rede LSTM foi uma implementacao prépria, para ser comparada com as
outras redes e mostrar o0 desempenho dela nos conjuntos de dados selecionados. A
implementacao foi feita em Tensorflow e a rede contém sete camadas, descritas a
sequir:

1. LSTM bidirecional, com 120 neur6nios e ativacao do parametro para retornar a
sequéncia inteira da saida anterior;

2. Batch normalization, com ¢ = 0.0001;
3. RelLU;
4. Uma camada de rede densa, com 150 neur6nios;

5. Uma camada de rede densa, com 50 neurbnios;

https://github.com/vishaldas/CNN_based_impedance_inversion/tree/master/Volve_field_e
xample
https://github.com/olivesgatech/Estimation-of-acoustic-impedance-from-seismic-dat
a-using-temporal-convolutional-network

8 As reimplementacdes da GAN e G_CNN e a implementagdo da LSTM podem ser vistas em
https://github.com/mrcaique/benchmaru
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6. LSTM bidirecional, com 150 neurdnios e ativacdo do parametro para retornar a
sequéncia inteira da saida da camada anterior;

7. Uma camada de rede densa, com 1 neuronio.

Os valores padrao foram utilizados para os parametros nao especificados. O anexo A
apresenta o sumario de todas as redes nos respectivos ambientes de testes, apresen-
tando as camadas e 0s numeros de parametros.

As redes TCN, LSTM e D_CNN tém o MSE definido como funcgéo de perda, a
equacao 16 apresenta a férmula do MSE. Conforme descrito em Wu, Meng e Zhao
(2021), a fungéo de perda do discriminador da GAN consiste em perda adversaria e
penalidade do gradiente e € descrita na equacéo 18:

Lp ==Ky, yep [D(w1,y1)] + Egyes[D (21, G(21))]

J/

Perda a\drverséria (1 8)
FAEqes[(1[VaD (@i, 9)ll2 — 1),

Penalidade do gradiente

em que D é o discriminador, G é o gerador, D, é o conjunto de dados rotulados (cujo
elemento é uma tupla (z;,y;) representando um par sismica e impedancia), S é o
conjunto de sismicas, A € o coeficiente de penalidade e § sdo pontos aleatoriamente
amostrados juntamente com linhas retas entre y, e G(x;), defindo por:

g=ey+(1-e)G(w), (19)

em que e ~ U|0, 1]. A perda adversaria e a penalidade do gradiente sdo os métodos
similares utilizados na implementacao do discriminador da WGAN-GP (GULRAJANI et
al., 2017), tais métodos servem para penalizar a norma do gradiente do discriminador,
assim, garantir mais estabilidade para a rede durante o treinamento. A fun¢ao de perda
do gerador da GAN e da G_CNN consiste de perda adversaria, perda de impedancia
e perda de sismica e € descrita na equacéo 20:

Lo =—EqeslDlar, Glan))] +Een||Glan) = ull3)

Perda adverséria Perda de impedéancia (20)

+OEzes[I|F*(Glo) = 2.l

D .
Perda de sismica

em que z,, € um elemento do conjunto de dados sismicos nao-rotulados, F* € o modelo
direto e o e § sao pesos para balancear os termos de perda. A perda de impedancia
corresponde a perda entre a impedancia gerada e os rétulos e a perda de sismica
corresponde a perda entre a saida do modelo F* e os dados sismicos nao-rotulados.
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5 EXPERIMENTOS E DISCUSSOES

Este capitulo esta dedicado a apresentar os resultados dos experimentos reali-
zados e discutir a respeito dos resultados obtidos. As préximas sec¢des deste capitulo
irdo corresponder a um ambiente de teste, dividido em trés categorias: predicao de
impedancias a partir dos dados sismicos de uma trajetéria de poco e predicao de impe-
dancias de sismicas sintéticas ruido<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>