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RESUMO

Na industria de 6leo e gas, a Inversdo Sismica € uma etapa de grande relevancia para a carac-
terizagcdo dos reservatorios, pois € o processo pelo qual se obtém os modelos de propriedades
de rocha na subsuperficie. Um aspecto critico nesta etapa € obter modelos petrofisicos nitidos.
Por causa da perda das altas frequéncias e do aumento do ruido aleatério durante a aquisi¢ao,
o dado sismico utilizado na inversdo apresenta baixa nitidez e, consequentemente, resulta em
modelos de propriedade com nitidez restrita a faixa de frequéncia do dado sismico utilizado. Os
métodos mais recentes abordam esse problema através do pré-processamento do dado sismico
para gerar um dado em maior resolug@o para a inversdo. Entretanto, esta abordagem costuma
reproduzir o ruido aleatério, juntamente com sinal de alta frequéncia e frequentemente ignora a
disponibilidade de dados amostrais de propriedades petrofisicas em alta resolu¢do disponiveis
para a inversdo. Este trabalho, por outro lado, tira proveito desses dados por considerar que
podem contribuir para obter modelos invertidos mais nitidos. Assim, propds-se um modelo de
Rede Neural Convolucional (CNN), utilizado como método de pds-processamento da inversao
sismica, para adicionar conteido de alta frequéncia a impedancia acustica invertida. O modelo
implementa a técnica de processamento de imagem conhecida como deblurring cego e busca
inferir os filtros convolucionais a partir da anélise de pares de imagens borradas e nitidas. Os
experimentos realizados mostraram a viabilidade do modelo em dois conjuntos de dados sin-
téticos. O cdlculo das magnitudes de frequéncias das imagens, antes € apos 0 processamento
com a CNN, evidenciaram o aumento de até 95% do conteido de alta frequéncia da impedancia
actstica. A aplicacdo do método proposto aumentou a resolucao vertical das imagens, corri-
giu deformacgdes em estruturas geoldgicas e tornou mais visiveis as camadas delgadas, essas,
eventualmente perdidas durante a inversdo sismica. O cdlulo da razdo sinal-ruido e a analise
estatistica com test  mostraram que o método proposto foi superior a outros métodos de de-
blurring observados na literatura.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Inversdao Sismica. Impedancia Acustica. De-

blurring. Recuperacio de Frequéncia.






RESUMO ESTENDIDO

Introducao

Os problemas inversos possuem um papel de grande relevancia na industria de 6leo e gés, pois
s30 um meio de estimar as proriedades das camadas da subsuperficie. Essas estimativas, por sua
vez, dao suporte a tomada de decisdao no processo exploratério. Nesse contexto, a impedancia
acustica é uma propriedade de grande interesse na inversao sismica, pois a partir dela € possivel
inferir outras propriedades como a permeabilidade das rochas nas camadas.

Entretanto, frequentemente, as imagens de impedancia acustica obtidas na inversao sismica
apresentam um aspecto borrado, ou desfocado, nas trasicdes entre as camadas. Essa limitacao
estd relacionada, em grande parte, com a banda de frequéncia limitada do dado sismico. Na
literatura, esse problema costuma ser abordado por meio do pré-pocessamento do dado sismico,
ou por meio da geracdo de modelos intermedidrios da propriedade invertida, afim de agregar-
lhes contetdo adicional de alta frequéncia. Por outro lado, a recuperacdo de imagens nitidas a
partir de imagens borradas é um problema ja conhecido na drea de processamento de imagens,
e que costuma ser tratado com solu¢des baseadas em deblurring.

As abordagens mais recentes para realizagao de deblurring envolvem o emprego de técnicas de
Inteligéncia Artificial, com destaque para as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que t€ém
apresentado resultados motivadores em diferentes dominios de aplicagdo. Em parte, o sucesso
dessas redes se relaciona com a disponibilidade de dados para treinamento € com 0s avangos no
desenvolvimento de Unidades Gréficas de Processamento (GPU). Ambos os recursos permiti-
ram as redes neurais convolucionais superarem o estado da arte em tarefas de classificagao de
video e imagens, de reconhecimento de acdes e fala, dentre outras dreas.

A partir dai, € razodvel supor que essas solucdes possam contribuir para a drea de inversao
sismica, tornando as imagens invertidas mais nitidas. Por fim, a motivacdo para buscar nas
CNN s a solugdo para a perda das altas frequéncias na inversdo sismica estd na sua capacidade
de “aprender” padrdes em um conjunto de imagens e reconstrui-los em regides em que a sua
presenca nao € totalmente evidente.

Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € criar e aplicar modelos de redes neurais convolucionais
para aumentar a resolu¢ao de modelos de impedancia actstica obtidos com a inversdo sismica.
Especificamente, este trabalho busca:

* Analisar e apresentar o conjunto de dados, com contetido de alta frequéncia para o trei-
namento de CNNs no cendrio de deblurring pds-inversao sismica;

* Propor uma arquitetura de ConvNet para aumentar a nitidez de imagens de impedancia
actstica pds-inversao sismica.

* Conceber um modelo de rede neural convolucional, segundo a arquitetura proposta, para
aumentar a resolucdo de imagens de impedancia acustica pds-inversao sismica;

* Demonstrar a possibilidade de aumentar a resolucdo da impedancia acudstica com um
modelo de CNNs;

* Observar e mostrar o espectro de frequéncia das imagens pds-processadas com o modelo
de rede convolucional;



* Pesquisar e demonstrar os impactos da aplicacdo da CNNs nas resolucdes vertical e hori-
zontal da impedancia acustica invertida;

* Averiguar e evidenciar a viabilidade na aplicacdo do modelo de CNNs em contextos de
escassez de dados.

Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho consiste na constru¢do de modelos de CNNs para recu-
perar o contetido de alta frequéncia da impedancia acustica, perdido durante a inversao sismica.
As redes sdo treinadas em dois conjuntos de dados sintéticos, amplamente utilizados na litera-
tura, por meio de aprendizagem supervisionada.

O primeiro conjunto de treinamento ¢ composto por imagens nitidas, em formatos de cunhas,
que representam uma mudanca abripta de litologias com diferentes velocidades de propagacao
da onda actstica. O aspecto borrado nessas imagens € induzido por meio da aplicagado de filtros
Gaussianos que removem as altas e medias frequéncias das imagens, de modo a suavizar a
transi¢do entre as litologias.

Na segunda estratégia, sdo utilizadas imagens nitidas de impedancia acustica do reservatério
Stanford VI. A partir dessas imagens € gerado um conjunto de sismicas sintéticas, as quais é
adicionado um ruido, igualmente Gaussiano. Nesse cendrio, a obtencao das imagens de impe-
dicia actstica de baixa nitidez ocorre por meio da inversdo sismica por Maximum a Posteriori
(MAP). Para aplicar esse processo, um modelo baixa frequéncia € calculado por filtragem Gaus-
siana e uma wavelet Ricker € estimada.

As imagens nitidas e borradas dos conjuntos de dados (cunhas e Stanford VI) foram utiliza-
das no treinamento de dois modelos de CNN. O primeiro modelo, treinado com as imagens de
cunha, é composto por duas camadas que realizam convolu¢des bidimensionais. As camadas
convolucionais sdo seguidas por camadas de ativagdo ndo linear do tipo Rectified Linear Unit
(ReLU) e pela operagdo de maximo pooling. Sdo adicionadas ainda, camadas totalmente co-
nectadas, ativadas com a fingao Tangente Hiperbdlica, a fim de prever os valores normalizados
de impedancia actstica.

Por sua vez, o segundo modelo adota uma abordagem baseada em convolu¢des unidimensio-
nais. A arquitetura desse modelo contém uma camada convolucional padrdao e uma camada de
convolucdo localmente conectada, as quais sdo seguidas por ativagdo ReLLU e mdximo pooling.
O modelo contém ainda, uma camada totalmente conectada com ativacao linear. Apds a fase de
treinamento, cada uma das redes foi aplicada a um conjunto adicional de imagens. Essas, por
sua vez, ndo apresetadas aos modelos no conjuno de aprendizagem.

Resultados e Discussao

Os resultados dos experimentos indicaram que € possivel utilizar modelos de CNN para adi-
cionar elementos de alta frequéncia aos modelos de impedancia acustica, com potencial de
aplicacdo para a inversao de outras propriedades, como a porosidade.

O modelo bidimensional apresentou resultados motivadores, na medida em que viabilizou a
recuperagdo de elementos como bordas e contornos das cunhas. Entretanto, foi pouco eficaz
na aplicacdo aos dados do reservatério Stanford VI, culminando na adi¢do de ruido e baixa
similaridade com as imagens de referéncia.

A abordagem unidimensional se mostrou mais vidvel, pois, além de aumentar a nitidez das ima-
gens, corrigiu algumas deformagdes geradas durante o processo de inversdo sismica do conjunto
de dados Stanford VI. Os resultados obtidos com esse modelo sdo de grande relevancia, pois o
espectro adicional de frequéncia observado nas imagens recuperadas pela rede, estd associado
a insercdo de sinal de alta frequéncia, ao invés de ruido.



Como critério de avaliacdo, adotou-se o Pico de Razdo Sinal-Ruido (PSNR) e a aplicagdo do
teste estatistico 7. Por meio do teste de hipdteses, constatou-se ainda a superioridade do modelo
unidimensional de CNN em comparagdo com trabalhos observados na literatura.

Consideracoes Finais
As principais contribui¢des deste trabalho incluem:

Especificacdo de um workflow para o pds-processamento da inversao sismica.

Concepg¢ao de um benchmark para o treinamento e teste de modelos de ConvNet aplica-
dos na inversao sismica.

Concepg¢ao de um modelo de ConvNet para realizar deblurring em imagens de impedan-
cia acustica invertida.

Aplicacdo do modelo para incorporar elementos adicionais de alta frequéncia na impe-
déncia acustica invertida.

Um estudo de caso aplicando o workflow nos dados Stanford VI.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Inversdao Sismica. Impedancia Actstica. De-

blurring. Recuperacio de Frequéncia.






ABSTRACT

In the oil and gas industry, Seismic Inversion is a very important step for reservoir characteri-
zation, as it is the process by which subsurface rock property models are obtained. A critical
aspect at this stage is to obtain clear petrophysical models. Due to the loss of high frequencies
and the increase of random noise during acquisition, the seismic data used in inversion presents
low sharpness and, consequently, results in property models with sharpness restricted to the fre-
quency range of the seismic data used. Newer methods address this problem by pre-processing
seismic data to generate higher resolution data for inversion. However, this approach often
reproduces random noise along with high frequency signal and often ignores the availability
of high resolution petrophysical sample data available for inversion. This work, on the other
hand, takes advantage of this data as it can contribute to clearer inverted models. Thus, a Con-
volutional Neural Network (CNN) model was proposed, used as a post processing method for
seismic inversion, to add high frequency content to inverted acoustic impedance. The model
implements the image processing technique known as blind deblurring and seeks to infer con-
volutional filters by analyzing pairs of blurred and sharp images. The experiments performed
showed the viability of the model in two synthetic data sets. The calculation of the frequency
magnitudes of the images before and after CNN processing showed an increase of up to 95 % of
the high frequency content of the acoustic impedance. The application of the proposed method
increased the vertical resolution of the images, corrected deformations in geological structures
and made the thin layers more visible, eventually lost during seismic inversion. The signal-to-
noise ratio calculation and statistical analysis with test # showed that the proposed method was
superior to other deblurring methods observed in the literature.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Seismic Inversion. Acoustic Impedance. Fre-

quency Recoverying. Deblurring.
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1 INTRODUCAO

As teorias da Fisica permitem realizar predi¢des. Ou seja, com base em uma descricao
completa de um sitema fisico, é possivel realizar previsdes sobre alguma medida. Este pro-
cedimento € conhecido como problema direto (forward problem). Intuitivamente, € possivel
supor que o problema inverso (inverse problem) faz um caminho contrério, e utiliza os resulta-
dos reais de alguma medida para inferir os valores de parametros de um determinado sistema
(TARANTOLA, 2005).

Para entender o problema inverso € conveniente explicar, antes, o problema direto.
Considere o exemplo ilustrado na Figura 1. Suponha o lancamento de um fragmento de rocha
em um pogo de dgua e que, apds determinado tempo, repercute-se um som. Assim, espera-se
que haja uma relacdo entre a profundidade do pogo e o tempo até ouvir o som do impacto da
rocha no fundo do pogo. Considere g a aceleracao da gravidade e v a velocidade de propagacgao
do som no meio onde o experimento € realizado. Da fisica, ocorre a relacdo causa-efeito dada

por:

T=\—+— (1.1)

na qual a profundidade H € a causa e o tempo T € o efeito. Nesse caso, a solu¢do do problema
direto consiste em atribuir valores para H, conforme a Equacdo 1.1, de modo a obter o tempo
T até a percep¢do do som do impacto no fundo do poco. Contudo, o problema inverso é uma
abordagem mais dificil, pois se deseja saber a profundidade H, dada apenas a cronometragem
do tempo 7.

Figura 1 — Ilustracdo de lancamento de um fragmento de rocha em um pogo. Fonte: o autor.

No exemplo citado, ambos os problemas (direto e inverso) possuem solugdo. Entre-

tanto, a maioria dos problemas inversos recai sobre duas caracteristicas que tornam sua solucao
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ndo-trivial. Primeiro, a ndo-unicidade de solugdo (problema nao-deterministico), na qual o
mesmo conjunto de medidas observéveis, pode resultar de mais de uma configuracao de para-
metros. Em analogia ao exemplo citado, seria como obter diferentes alturas H para o mesmo
tempo de queda T da rocha. Segundo, a natureza mal-posta do problema inverso, com a qual
uma pequena mudanca arbitrdria nos valores observados, pode causar uma variagdo grande na
solucdo. Novamente, sob a perspectiva do exemplo do poco, isso significa obter uma grande
variagdo na profundidade, a partir de uma pequena variagao no valor do tempo de queda.

A solucdo de problemas inversos desempenha um papel relevante em diferentes dreas
do conhecimento, como Matemética, Medicina, Fisica e Geofisica. Em geofisica, a solu¢do de
problemas inversos ocorre, com frequéncia, no processo de caracterizagdo de reservatérios, com
o objetivo de obter um modelo de propriedades petrofisicas, em 3-D e alta resolucao, coerente
geologicamente com os dados disponiveis (DEUTSCH, 2002). Para alcangar esse objetivo
€ essencial combinar, por meio de um algoritmo de inversao, conhecimento e dados sobre o
campo em estudo (FIGUEIREDO et al., 2018). Nesse sentido, os métodos sismicos sao o meio
mais importante para se obter as descri¢gdes de tais propriedades (SEN, 2006a).

De acordo com Sen (2006a), a aplicacdo dos métodos sismicos envolve estimar as
camadas da subsuperficie a partir do eco de ondas sonoras que sdo propagadas ao longo da
subsuperficie. Por sua vez, o conjunto de ecos registrados a partir da superficie caracteriza o
dado sismico e, portanto, os algoritmos de inversdo que utilizam o dado sismico sd@o chamados
de inversdo sismica.

No contexto da inversdo sismica, 0 modelo convolucional € a representacao mais ba-
sica e mais utilizada para o dado sismico (RUSSELL, 1988a). A Figura 2 ilustra o modelo
convolucional, esse, define um trago sismico como a operagao de convolugao da refletividade
da subsuperficie (i.e., a diferenca da propriedade impedancia acustica entre os tipos de rocha)
com uma funcdo fonte (wavelet). Na figura € possivel notar que a wavelet funciona como uma
funcdo que modula os picos de refletividade. O conjunto de tragos, portanto, compde o dado

sismico frequentemente utilizado na inversdo sismica.
1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

De acordo com Sancevero, Remacre e Portugal (2006), o uso de dados sismicos pode
conduzir a erros de estimativas em relacdo as propriedades do reservatdrio, pois tais dados
permitem apenas um entendimento parcial do campo em estudo. Essa limitag¢do se deve, prin-
cipalmente, a atenuacgdo sofrida pela onda acustica ao longo da subsuperficie e ao aumento de
ruido durante a aquisi¢@o, tornando-se, assim, uma barreira importante para se obter imagens
de impedancia actstica de alta resolu¢cdo durante a inversao sismica (XIAOYU et al., 2012).
Esse processo de atenuagdo causa, ainda, um impacto indesejado na wavelet estimada para a
inversdo, cujo espectro de frequéncia se torna limitado. Embora seja possivel adicionar con-
teddo de baixa frequéncia ao espectro da impedancia acustica durante a inversao, sua banda

permanece limitada para as altas frequéncias (ZHANG et al., 2012). Como consequéncia, as
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Wavelet:

Refletividade:

=
Vn L I I i I

Traco sismico:

L i i n i i

Figura 2 — Exemplo de convolucdo entre uma wavelet, uma série de refletividade e o trago sismico. Fonte: o autor.

estruturas geologicas delgadas ganham pouco destaque durante a inversdo sismica e pode im-
plicar em subestimativa dos volumes do reservatorio e levar a perdas financeiras (ZHANG et
al., 2012; FARIAS; FREITAS; TYGEL, 2008). Assim, a geracdo de modelos de impedancia
acustica de alta resolu¢do, e com conteudo adicional de alta frequéncia, torna-se um desafio
com implicac¢des relevantes no processo exploratorio.

Farias, Freitas e Tygel (2008) propdem melhorar a nitidez do dado sismico com o
aumento da frequéncia critica (frequéncia a partir da qual o sinal de confunde com o ruido)
utilizando uma combinagdo das técnicas de Common Reflection Surface (CRS) com o Balan-
ceamento Espectral (spectral whitening) para a recuperacdo das altas frequéncias. Apesar de
os resultados encontrados terem sido encorajadores, a técnica € fortemente dependente da pa-
rametrizacdo adequada e da disponibilidade de uma grande quantidade de tracos para serem
empilhados pelo método CRS.

Outra abordagem para contornar o problema da “baixa resolu¢@o” na inversao sismica
€ descrever a impedancia acustica por meio de uma estrutura de blocos, o que implica em uma
transicdo imediata entre as camadas do modelo. Com isso, sdo agregados elementos de alta
frequéncia a impedancia acustica, sem necessariamente dispor do dado sismico de alta resolu-
¢do. Embora esse método esteja presente no algoritmo de inversdo General Linear Inversion
(GLI) , sua aplicagao falha na defini¢ao, por exemplo, de corpos geoldgicos em formatos acu-
nhados (COOKE et al., 2010). Segundo Cooke et al. (2010), a ndo-unicidade da solucdo inversa
representa uma limitac@o adicional para essa abordagem. No caso de reservatérios mais finos
que o intervalo de amostragem da wavelet, é possivel estabelecer inimeras combinagdes de
reservatérios e impedancias, dada a mesma amplitude sismica. Adicionalmente, Yuan et al.
(2015) reforgam sobre as limitagdes na suposicao do modelo blocado ao mostrarem que se trata
de uma hipétese frequentemente invdlida, cujas solugdes inversas ignoram as frequéncias mais

altas.
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Alternativamente, nos casos em que hé disponibilidade de perfis de pocos com con-
teddo fora da banda de frequéncia sismica, € possivel gerar modelos intermedidrios de pseudo
impedancia acustica com elementos adicionais de baixa e alta frequéncia (JUN; BEI, 2010;
WANG et al., 2010). Enquanto o contetido de baixa frequéncia pode ser obtido a partir de cur-
vas acusticas, as altas frequéncias podem ser incorporadas ao modelo a partir de dados de curvas
de potencial espontaneo, pois essas podem refletir condi¢des reais das camadas (WANG et al.,
2010). Ao final, os modelos de pseudo impedancia com conteido adicional de frequéncia po-
dem ser utilizados no processo de inversdo sismica para obter os modelos finais de impedancia
acustica.

A Teoria de Fourier permite representar um sinal temporal por meio da sua decom-
posicdo (a exemplo da wavelet extraida do dado sismico) em uma combinac¢ido de senos ou
cossenos em diferentes frequéncias e amplitudes. Partindo do principio de que o sinal decom-
posto pode ser modificado no ambito das suas frequéncias individuais, Chen e Wang (2018)
utilizam operagdes de escalonamento para esticar o espectro de frequéncia e, por consequéncia,
para comprimir a wavelet, de modo a aumentar o conteudo de alta e baixa frequéncia. Em um
nivel mais fundamental, o escalonamento da wavelet se assemelha ao aumento de resolucdo
da impedancia acustica apresentado neste trabalho. Chen e Wang (2018) estimam, por meio
dos minimos quadrados, o filtro de transferéncia obtido através do escalonamento da wavelet.
Com isso, a aplicagdo do filtro estimado sobre o dado sismico aumenta a sua resolucao e torna
visivel as camadas mais delgadas dos reservatorios de hidrocarbonetos do campo em estudo.
Entretanto, apenas um padrdo de filtro é estimado e nenhum conhecimento a priori é utilizado
para distinguir entre sinal e ruido.

O processo de perda das altas frequéncias durante a inversao sismica faz com que o
resultado da maioria dos métodos de inversao apresente um aspecto de imagem borrada ou des-
focada. Esse, por sua vez, ¢ um problema ji conhecido na drea de processamento de imagens,
e que costuma ser tratado com solu¢des baseadas em deblurring. A partir dai, pressupde-se
que essas solucdes possam contribuir para a drea de inversdo sismica, tornando as imagens
invertidas mais nitidas.

Os métodos de deblurring mais recentes utilizam técnicas de Deep Learning para recu-
perarem imagens de alta resolucdo a partir de imagens de baixa resolucdo. Goodfellow, Bengio
e Courville (2016) definem Deep Learning como toda solu¢cdo que permite a aprendizagem de
computadores a partir da experiéncia e a compreensdo do mundo em termos de hierarquia de
conceitos. Ou seja, os computadores apreenderem conceitos complexos a partir de conceitos
mais simples. Por exemplo, é possivel treinar um computador para identificar um certo objeto
em uma foto (conceito complexo), a partir da identificacdo de elementos fundamentais desse
objeto, como bordas e contornos (conceitos simples).

Nos algoritmos de Deep Learning, o aprendizado por experiéncia (supervisionado)
evita a interferéncia humana e dispensa a especificagdo formal do conhecimento que o com-
putador necessita. Nesse contexto, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) representam um

método de grande destaque nos dias atuais. Em parte, o sucesso dessas redes se relaciona com
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a disponibilidade de dados para treinamento (RUSSAKOVSKY et al., 2015) e aos avangos no
desenvolvimento de Unidades Gréficas de Processamento (GPU) (BUDUMA, 2015). Ambos
recursos permitem as redes neurais convolucionais superarem o estado da arte em tarefas de
classificacdo de video e imagens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; ABDEL-
HAMID et al., 2014), o reconhecimento de acdes e fala (FARFADE; SABERIAN; LI, 2015; JI
et al., 2013), dentre outras areas.

A motivacdo para buscar nas CNNs a solug@o para a perda das altas frequéncias na
inversdo sismica, portanto, estd na sua capacidade de “aprender” padrdes em um conjunto de
imagens e reconstrui-los em regides em que a sua presenca ndo € totalmente evidente. Esse é
o processo pelo qual as CNNs tém apresentado resultados animadores na realizacao de deblur-
ring.

Schuler et al. (2016) demonstram que € possivel treinar uma CNN para realizar de-
blurring pela extragao de caracteristicas das imagens borradas, seguida da inferéncia dos filtros
convolucionais e na aplicacdo destes filtros para estimar imagens em alta resolugc@o. Posteri-
ormente, o grupo Google DeepMind apresentou novos avangos na concepcao das ferramentas
para a implementacdo dos modelos de CNNs e concebeu novas estratégias de treinamento. O
trabalho desse grupo se relaciona, principalmente, com a constru¢ao dos modelos condicio-
nais conhecidos como ResNet (HE et al., 2016) e Gated PixeI[NN (OORD et al., 2016). Essas
inovagdes se tornaram referéncias na concep¢ao de novos modelos de CNN para aumentar a
resolugdo em imagens, por exemplo, de faces humanas (DAHL; NOROUZI; SHLENS, 2017).

Embora as CNNs sejam um tema em forte evidéncia nos dias atuais, sua ado¢cdo como
solu¢do no campo da caracterizacdo de reservatorios ainda € incipiente. Recentemente, essas
redes apresentaram resultados inspiradores no cdlculo de litofacies (LIU et al., 2017), no pro-
cessamento do dado sismico para a interpretacio de estruturas da subsuperficie (ALREGIB et
al., 2018) e no mapeamento da resistividade elétrica para o delineamento de sal (OH et al.,
2019). Porém, observa-se que ha um campo fértil para a investigacao relacionado a geragdo de
modelos de alta resolucdo na inversdo sismica. Portanto, este trabalho pretende preencher parte
dessa lacuna e servir de suporte para superar possiveis barreiras relacionadas a este tema.

A abordagem desenvolvida neste trabalho se dé pela incorporagdo de um modelo CNN
como método de pds-processamento da inversdo sismica. Nesse sentido, a concepcdo do mo-
delo pode ser sumarizada em duas etapas: treinamento e aplicacdo. Para o treinamento do mo-
delo, sdo utilizadas imagens de impedancia acustica borradas como dados de entrada, as quais
sao obtidas por meio de um método de inversdo sismica. Uma vez que a aprendizagem modelo
¢ supervisionada, esta metodologia assume a ocorréncia das imagens de impedancia acustica
nitidas. Nessa fase, a CNN deve inferir um conjunto de filtros a partir da andlise dos padrdes de
alta frequéncia existentes entre os exemplos de impedancia actstica nitidas e borradas. Por fim,
na fase de aplicacdo, os filtros inferidos sdo aplicados a um conjunto de imagens de impedan-
cia borrada, a fim de inserir-lhes elementos de alta frequéncia e tornar imagens borradas mais

nitidas.
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1.2 HIPOTESE

A geracdo de modelos de impedancia acustica em alta resolu¢do durante a inversdo
sismica € um problema relevante na caracterizacao de reservatorios. As abordagens existentes
para lidar com esse problema sdo insuficientes e, na maior parte dos casos, estdo focadas no
aumento da resolu¢do do dado sismico utilizado na inversdo. Assim, pretende-se, ao longo deste
trabalho, responder a seguinte questdo de pesquisa: € possivel que a aplicacdo dos métodos de
Deep Learning seja uma estratégia vidvel para a recuperacdo das altas frequéncias perdidas na

inversdo sismica?

1.3 OBJETIVO GERAL

Para verificar a hipdtese apresentada, este trabalho de pesquisa busca criar e aplicar
modelos de redes neurais convolucionais para aumentar a resolu¢do de modelos de impedancia

acustica obtidos com a inversao sismica.

1.3.1 Objetivos Especificos

Especificamente, este trabalho busca:

* Analisar e apresentar o conjunto de dados, com conteido de alta frequéncia para o trei-

namento de CNNSs no cendrio de deblurring pds-inversao sismica;

* Propor uma arquitetura de ConvNet para aumentar a nitidez de imagens de impedancia

acustica pés-inversao sismica.

* Conceber um modelo de rede neural convolucional, segundo a arquitetura proposta, para

aumentar a resolu¢ao de imagens de impedancia actstica pds-inversao sismica;

* Demonstrar a possibilidade de aumentar a resolu¢do da impedancia actistica com um
modelo de CNNs;

* Observar e mostrar o espectro de frequéncia das imagens pos-processadas com o modelo

de rede convolucional;

* Pesquisar e demonstrar os impactos da aplicacdo da CNNss nas resolucdes vertical e hori-

zontal da impedancia acustica invertida;

* Averiguar e evidenciar a viabilidade na aplicacdo do modelo de CNNs em contextos de

escassez de dados.
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1.4 ESTRUTURACAO DO TEXTO

Este documento estd organizado da seguinte forma: Apds a introdugdo, o Capitulo 2
apresenta a fundamentacao tedrica dos processos de inversao sismica, 0s principais conceitos
relacionados as redes convolucionais e a constru¢do destes modelos de redes neurais. O Ca-
pitulo 3 apresenta o estado da arte relacionado as técnicas para a realizacdo de deblurring e
a obtencdo de modelos de alta resolu¢do no processo de inversdo sismica. O Capitulo 4 trata
dos modelos de redes neurais convolucionais implementados durante o desenvolvimento deste
trabalho. O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados com os modelos de redes convo-
lucionais propostos. Por fim, o Capitulo 6 sumariza os resultados alcancados com este estudo e

finaliza com as sugestdes para a sua continuidade.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para estimar os modelos de propriedades petrofisicas da subsuperficie a partir dos
dados sismicos, o processo de inversdo sismica compreende uma série de etapas, as quais serdo
apresentadas. Inicialmente, serd introduzida a modelagem do problema inverso, seguida de uma
breve visdao do método de aquisicao marinha do dado sismico. Destaca-se ainda o processo de
estimacdo da wavelet e o impacto que a restri¢gdo de frequéncia causa na impedancia actstica
estimada.

Em seguida, serd descrita a inversao deterministica por Maximum a Posteriori (MAP)
desenvolvida por Figueiredo et al. (2014). Nos métodos de inversdo deterministica, as altas e
baixas frequéncias sao filtradas (COOKE et al., 2010), o que implica em obter a propriedade
invertida com resolu¢do vertical restrita a largura de banda limitada do dado sismico (SANCE-
VERO et al., 2005).

Serdo apresentados, ainda, os aspectos relacionados com as Redes Neurais Convoluci-
onais. Nesse sentido, serdo introduzidos, primeiramente, o funcionamento e as caracteristicas
das estruturas que compdem uma CNN. Em seguida, serdo apresentadas as fungdes frequente-
mente usadas na ativagcdo de caracteristicas. Por fim, serd descrito o problema de deblurring.
Com essa fundamentacgao, busca-se o entendimento de como os elementos que compdem um
modelo de CNN contribuem para o ganho qualitativo e quantitativo na resolu¢do da impedancia

acustica.

2.1 ASPECTOS DA INVERSAO SISMICA

Diferentes dreas do conhecimento aplicam a teoria da inversao com o intuito de inferir
os valores de parametros relacionados aos processos fisicos. Para alcangar tal objetivo, € co-
mum construir modelos que combinam dados e conhecimentos a priori, por meio de relacdes
tedricas entre esses € um conjunto de parametros desejados. Frequentemente, a construgcdo de
tais modelos envolve trés passos basicos: a parametrizacdo do sistema, a modelagem direta e a
modelagem inversa (TARANTOLA, 2005).

Na etapa de parametrizacdo, define-se o conjunto minimo de elementos, cujos valores
caracterizam o sistema em estudo. Isso significa que nessa etapa se estabelecem os elementos
constitutivos do espaco referente aos dados d = (dy,ds, ...,d,) (parAmetros observaveis). Os
mesmos sao obtidos a partir da observacao de experimentos fisicos. Nessa fase sdo definidos,
igualmente, os pardmetros do modelo m = (my,my,...,m,) (parimetros ndo-observaveis), que
compdem os elementos passiveis de se quantificar durante a inversdo. Assim, cada conjunto de
valores para d e m representa, respectivamente, um ponto no espaco dos dados e no espaco do
modelo. Esse, por sua vez, admite diferentes parametriza¢des devido a natureza mal posta dos
problemas inversos (TARANTOLA, 2005).

Para ilustrar a etapa de parametrizacdo, considere o exemplo no qual se deseja estimar

as coordenadas do epicentro de um evento sismico (por exemplo a explosdo de uma bomba
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atdmica ou um terremoto), ilustrado na Figura 3. O evento sismico ocorre no tempo t = 0 em
um local desconhecido de coordenada (X,Y) sobre a superficie da Terra (considerada plana). As
ondas sismicas causadas pelo evento sdo registradas por um conjunto de N sensores localizados
nas coordenadas Cartesianas {(x,,y,)}"_,, de modo que d, = d, ¢ o tempo entre a ocorréncia
do evento e a observacdo da onda no sensor n. Além disso, a onda sismica se propaga em todas
as direcdes com uma velocidade v. Nesse exemplo simplificado, os possiveis parametros do

modelo a serem determinados a partir dos parametros observaveis {dn}g: | sdo:
* as coordenadas (X,Y) do epicentro;
* as coordenadas de cada sensor (x,,y,);
* o instante de ocorréncia do evento;

e ¢ a velocidade v da onda.

A
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Figura 3 — Um evento sismico acontece no instante # = 0 em um local (X,Y) desconhecido. As ondas sismicas
geradas por este evento sdo registradas em estacdes sismicas de coordenadas cartesianas {(x,, yn)}g:1
nos instantes {dn}ﬁlvzl. O problema inverso para este sistema consiste em determinar o epicentro do

evento a partir do tempo de propagacio da onda. Fonte: o autor.

Desse modo, o sistema fisico pode ser modelado com m = (X,Y,7,v,x1,y1..-Xu, Yn)-
Uma vez que as coordenadas dos sensores, o tempo de propagac¢do da onda (considerado cons-
tante) e o instante de ocorréncia do evento sao conhecidos, os pardmetros do modelo a serem
determinados se reduzem am = (X,Y).

Por meio da modelagem direta, calcula-se os valores dos dados d correspondentes a
uma certa configuracdo dos parametros do modelo m. A Equacdo 2.1 denota a modelagem

direta por meio do operador direto G(.).
d = G(m). @.1)

Por sua vez, durante a modelagem inversa, sdo definidos os procedimentos experimentais com

os quais, utilizando os elementos dos parametros dos dados (d), estima-se as quantidades fisicas
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dos parametros do modelo (m), segundo a relacdo da Equagdo 2.2.
m=G'(d) (2.2)

Em Geofisica, o espago dos dados é composto, principalmente, pelo dado sismico,
pela wavelet (admitindo-se o modelo convolucional) e, possivelmente, por um modelo de baixa
frequéncia. Por sua vez, o espaco do modelo admite diferentes propriedades, como demonstrado
na inversao conjunta descrita por Figueiredo et al. (2017), Figueiredo et al. (2018). No entanto,
no escopo desta pesquisa, a inversdo sismica busca estimar apenas a impedéncia acustica das

camadas da subsuperficie.
2.1.1 Aquisicao do Dado Sismico

Na aquisicao de dados sismicos por reflexdo, emite-se um pulso sismico (wavelet) a
partir de uma fonte artificial controlada, e se monitora a resposta em fungdo do tempo. A me-
dida que a onda se propaga e alcanca superficies de contato entre camadas de rocha, uma parte
da energia reflete e outra parte se propaga para as camadas mais profundas da subsuperficie,
como ilustrado na Figura 4. Os dispositivos hidrofones (ou geofones, para o caso da aquisicao
terrestre), posicionados na superficie, capturam as reflexdes produzidas, ao passo que as refra-
cOes se propagam para as regides mais profundas da subsuperficie até alcancarem uma nova

superficie de contato.

SUPERFICIE DO MAR

HIDROFONES

Figura 4 — Método de aquisicdo por sismica de reflexdao. Fonte: GSIPL (2017), adaptado pelo autor.

Seguindo o modelo convolucional discretizado, dado pela Equagado 2.3 (SEN, 2006a),
cada trago sismico d € representado pela convolucdo ® entre a wavelet s e os coeficientes de

refletividade r, ao longo das N camadas da subsuperficies. Admite-se, ainda, um ruido aleatério
eq (t )

dit) =s5(1)® i r(t—1t)8(t—t;) +eq(t) (2.3)
j=1

Por sua vez, o coeficiente de refletividade expressa a diferenca de impedancias acusticas entre

dois meios nos quais a onda se propaga. A Equacdo 2.4 (SEN, 2006a) define o coeficiente de
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refletividade, no qual z(¢) é a impedancia acustica no tempo ¢.

_z(t+01)—=z(1)

Por fim, a impedéncia acustica relaciona a densidade p(r) da rocha e a velocidade v(z) de

propagacdo da onda acustica por meio da relacdo apresentada na Equagdo 2.5.

2(1) = p()v(r) (2.5)

Conforme se observa no modelo convolucional, a capacidade de distinguir estruturas
no dado sismico depende fortemente da wavelet. Essa capacidade se relaciona a resolucao
horizontal e vertical do dado sismico. Se, por um lado, aquela estd ligada a distdncia em quem
dois pontos de reflexdo precisam estar separados para que se possa identificd-los como pontos

distintos; por outro, a resolu¢do vertical estd diretamente ligada a frequéncia da wavelet (SEN,
2006a).

2.1.2 A Estimativa da Wavelet

A wavelet desempenha um papel importante no processamento do dado sismico, pois
quanto mais componentes de alta a frequéncia estiverem contidos no pulso, mais finos os de-
talhes observdveis na sismica (SEN, 2006a). Consequentemente, serd maior a resolucdo das
imagens da propriedade fisica invertida. Portanto, a wavelet ideal é uma fung¢ado delta, contendo
o espectro completo de frequéncias, com a qual seria possivel identificar os limites individuais
de cada camada da subsuperficie. Entretanto, quando o pulso sismico é emitido, o nivel de
energia varia com o tempo de modo que, quanto maior a profundidade, menor a resolugao do
dado sismico. Ou seja, na prética, o formato da wavelet muda com o tempo (RUSSELL, 1988a;
SEN, 2006a).

Apesar disso, frequentemente se assume que a wavelet é estaciondria e de banda li-
mitada (SEN, 2006a). Durante a inversdo € necessdrio estima-la por meio de um método de
otimizacao, frequentemente com o uso do dado sismico e de perfis de pogos (dados coletados
experimentalmente a partir de pocos perfurados).

Com os modelos de velocidade compressional e valores de densidade nos pocos, calcula-
se a impedancia acustica e, em seguida, a série “real” de refletividades, conforme a Equagdo 2.4
(SEN, 2006b). Na sequéncia, define-se uma wavelet padrao como modelo inicial. Frequente-
mente, se utiliza a wavelet do tipo Ricker (Figura 5), pois seu espectro de amplitude é capaz de
representar a caracteristica de atenuacao sofrida pela onda sismica (WANG, 2014).

A wavelet inicial sera convolucionada com a refletividade calculada, resultando no
traco sismico sintético. Naturalmente, o traco sismico sintético e o trago real serdo diferentes,
porém, € possivel obter a solucdo Otima através da minimizacdo da diferenca entre o trago
sismico observado e o traco sintético calculado. Sen (2006a) descreve apropriadamente os

possiveis algoritmos de otimizagdo para a extragdo da wavelet.
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Figura 5 — Exemplo de wavelet Ricker (refletividade (r) em funcdo do tempo (7)). Modelo frequentemente utili-
zado como “chute” inicial durante o processo de extracdo da wavelet a partir de dados de pogos. Fonte:
O autor.

2.2 INVERSAO SISMICA POR MAXIMUM A POSTERIORI

A maioria dos problemas geofisicos apresenta caracteristicas de ndo-linearidade do
modelo direto. Na inversdo sismica a ndo-linearidade implica em uma fun¢do de custo com
forma irregular, possivelmente com minimos locais (RUSSELL, 1988b). Por outro lado, se o
modelo direto for aproximadamente linear, a func¢do de erro se tornard quadratica em relacdo
as perturbacdes no espaco do mesmo. Assim, a maior parte da teoria de inversdo € baseada
em problemas de inversdo linear e, em muitas aplicacdes, ela € adequada para representar a
natureza do sistema (SEN, 2006c¢).

A abordagem cléssica para escapar da problematica da ndo-linearidade do operador
direto na inversdo acustica, baseia-se em aproximar linearmente o pulso sismico da impedancia

acustica. Para isso, o dado sismico € discretizado para:
d=S'r+eq, (2.6)

S é um vetor convolucional construido utilizando uma wavelet, r € o vetor de refletividades e eq
¢ um ruido admitido. Em seguida, admite-se a equivaléncia entre a refletividade e o logaritmo
natural da impedancia actstica (Equacao 2.7), uma vez que tal hipdtese seja valida para valores
de refletividade menores que 0,3 (BULAND; OMRE, 2003).

r(t) = == In(z(z)). (2.7)

Por fim, adota-se um operador diferencial D para tornar linear a relacao entre o dado sismico e
o parametro do modelo (impedancia acustica), por meio da Equagdo 2.8. Tem-se, portanto, o

operador direto linearizado G=(1/2)SD e o parametro do modelo m = In(z).
d=Gm+eq. (2.8)

A abordagem probabilistica € o caminho mais simples e genérico para tratar um pro-
blema inverso (TARANTOLA, 2005). Desse modo, os parametros da Equacdo 2.8 podem ser
representados em termos de suas distribui¢des de probabilidade. Seguindo essa abordagem, o
modelo de inversdo proposto por Figueiredo et al. (2014) assume distribui¢cdes normais e mul-

tivariadas para representar a solugdo inversa, denotando-os como N(u,m). Assumindo que o
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ruido eq respeita uma distribuicao igualmente gaussiana, se define as distribuicdes likelihood
para os dados sismicos d, para a wavelet s € para os parametros m do modelo por meio das

Equagdes 2.9, 2.10 e 2.11, respectivamente.

p(d|uqa,2q) = N(Ua,Za), (2.9)

Uy € o vetor contendo a sismica sintética e X; € a matriz de covariancia do ruido da sismica,

definida conforme a confiabilidade que o especialista tem no dado sismico ou no nivel de ruido.

p(s|ts, Xs) = N(ps, Zy), (2.10)

Us e X sdo, respectivamente, o valor esperado e a matriz de covariancia da wavelet estimada
(FIGUEIREDO et al., 2014).

p(m|.um>2m> :N<.um>2m>- (2.11)

O modelo incorpora informacdes a priori na representacdo da distribuicdo dos parametros do
modelo (u,,). Essas informagdes estao disponiveis eventualmente na forma de uma matriz de
baixa frequéncia, gerada a partir da interpolacdo da impedancia acustica calculada em dois
ou mais pocos. A matriz de covariancia dos parametros do modelo (X,,) estd relacionada a
correlagdo espacial e, consequentemente, com a banda de frequéncia desejada no resultado da
inversdo (FIGUEIREDO et al., 2014).

A inversdo por MAP ocorre para cada trago a partir das distribui¢des condicionais e
do modelo convolucional apresentados anteriormente. Obtém-se a distribui¢do posterior para o

parametro do modelo, por meio da solucdo exponencial, dada pela Equacgado 2.12.

p(m|d,s,/.tm,65,6,,21) = N (), Zpn))- (2.12)
Essa, possui média
Uy = i+ Zn G (GEWGT +24) 7! (d — G) (2.13)
e covariancia
Tl =Zm — EmG (GEnGT +24) G, (2.14)

Através das perturbacdes observadas na sismica d e na baixa frequéncia U,,, tem-se a
solucdo inversa por MAP, dada pela média (Equagao 2.13) posterior, com variancia X, (Equa-
¢do 2.14) (FIGUEIREDO et al., 2014)!.

2.3 ASPECTOS DE REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNNs )

As CNNs sdo redes neurais artificiais de multiplos estdgios, especializadas no pro-
cessamento de dados com topologia de grade (LECUN, 1989; GOODFELLOW; BENGIO;

1

Os detalhes da deducdo das distribuigdes posteriores da wavelet e dos pardmetros do modelo estdo apropriada-
mente descritos e podem ser consultados em Figueiredo et al. (2014).
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COURVILLE, 2016). A constru¢do em multiplos estdgios conferem as CNNs a capacidade
de extrair padrOes e caracteristicas espaciais existentes em um conjunto de dados. A Figura 6

mostra a estrutura basica de uma CNN.

=

Convolugao Ativagao nao-linear Pooling Densa

Figura 6 — Arquitetura tipica de uma rede neural convolucional. Fonte: Géron (2017), adaptado pelo autor.

A extracdo das caracteristicas se dd por meio da operagdo de convolucdo entre os dados
de entrada da rede e um conjunto de filtros, cujos valores sdo otimizados por um algoritmo
de aprendizagem. Essa, portanto, € a principal caracteristica que difere as CNNs das redes
neurais tradicionais, cujas camadas intermedidrias realizam a operagao de multiplicagcdo padrao
de matrizes.

Cada estagio em uma CNN contém ainda uma camada de ativa¢do ndo-linear, res-
ponsdvel pela identificacio das caracteristicas previamente extraidas na camada convolucional.
Em seguida, as caracteristicas identificadas sdo submetidas a uma camada de sintese estatis-
tica, conhecida como pooling. Com essa organizacdo bdsica, cada estdgio produz mapas de
caracteristicas que representam padroes especificos extraidos de diferentes regides da entrada
(LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

Frequentemente, adicionam-se camadas densas entre o ultimo estdgio e a camada de
saida da rede. As camadas densas, também chamadas de camadas totalmente conectadas, sdo
representadas por um conjunto de neurdnios, os quais sao conectados através de pesos a todos
os neurdnios da camada densa seguinte (densa/saida). Essas camadas adicionais desempenham
uma funcdo, similar as totalmente conectadas em uma rede neural tradicional do tipo feed-
forward, pois realizam a combinacdo das saidas dos estdgios, de modo a obter uma predicao

dos valores de saida da rede.

2.3.1 Camada de Convolucao

Define-se a operacao de convolu¢do como a integral do produto de duas fung¢des, apds
uma delas sofrer um certo deslocamento no tempo ou no espaco, conforme expressa a Equa-
¢ao 2.15.

s(t) = / " (@) -wlt —a)da. (2.15)

—o0

Computacionalmente, a integral da Equacdo 2.15 representa o somatorio da regido de

sobreposicdo das funcdes x e w, a medida que se desloca w em relacdo a x. A Equacgdo 2.16
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ilustra a discretizac@o da operacdo de convolugdo

o)

s(t) = (x@w)(t) = Z x(a)w(t —a). (2.16)

a=—o0

No contexto das redes convolucionais, x se refere ao conjunto de imagens de entrada e w € um
conjunto de filtros. As imagens de entrada sdo uma sequéncia de dados, enquanto os filtros sao
uma sequéncia de parametros a serem otimizados pelo algoritmo de aprendizagem.

Para exemplificar, considere as representa¢des matriciais unidimensionais de x = [1 2 3 4]
e w = [1 2]. Imagine que ambas as matrizes sdo dispostas como ilustrado na Figura 7 e que a
matriz w serd deslocada em relacdo a x. Desse modo, a cada deslocamento, multiplica-se os
elementos de x que estdo alinhados verticalmente com os elementos de w. Em seguida, todo

produto vertical obtido do alinhamento entre x e w € somado para gerar um resultado final.

X 0 1 2 3 4 s, J1)=1x1+2x0=1
2 1

X 1 2 3 4 s, (2)=2X1+1x2=4
w 2 1
1 [ 2 s, .(3)=3x1+2%x2=7
2
2

X 3 4
w 1
X 1 3 4 5, ,(4)=4x1+3x2=10
2 1
X 1 2 3 4 0 | 5, ,[5)=0x1+4x2=8
2 1

Figura 7 — Exemplo de convolugéo 1D. Fonte: o autor.

A primeira interacdo da convolucdo € calculada a partir da sobreposicao do primeiro
elemento de x e de w. Uma vez que essa sobreposicdo € apenas parcial, pode-se adicionar um
novo elemento de valor 0 na posi¢do mais a esquerda do vetor x. Com isso, o segundo elemento
de w passa a ter um elemento equivalente em x para ser multiplicado. Assim, é possivel calcular
o primeiro elemento da convolugao sy ,,(1).

Para o célculo da segunda iteragdo da convolug@o, desloca-se sy ,,(2), w uma posicdo a
direita e, nesse ponto, se observa a sobreposicao total entre os vetores. Calcula-se os produtos
dos elementos alinhados verticalmente e, em seguida, soma-se os resultados. As iteragcdes se-
guintes seguem estritamente os passos da iteracdo anterior, enquanto houver sobreposicao total
entre x e w (i.e. Sxy(2), Sxw(3) € sxw(3)).

O célculo da iteragdo sy ,,(5) requer a aplicagdo da mesma medida adotada na primeira
iteracdo, dessa vez com a adicao de um elemento de valor 0 na posi¢do mais a direita de x. Com
1ss0, o primeiro elemento de w serd multiplicado por 0. Por fim, a operacdo acaba quando nao

ha sobreposi¢do entre elementos de x e de w e resulta no vetor sy,, =x * w=[147 10 8].
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Frequentemente, os dados e os filtros em uma CNN s@o matrizes multidimensionais,
de modo que a convolugdo ocorre em mais de uma dimensdo a0 mesmo tempo. Assim, con-
siderando uma imagem (X) em duas dimensdes como entrada e um filtro convolucional (W)
também em duas dimensdes, a operacdo de convolug@o assume a representacao discretizada da
Equagdo 2.17

M—1N-1
S(i,j) = (X@W)(i,j)= Y Y X(i—m,j—n)W(m,n), (2.17)

m=0 n=0
naqualM=A+B—-1eN=C+B—1, sendo A e B as dimensdes da imagem X, e C e D as

dimensdes do filtro W

A Figura 8 ilustra a operagdo de convolugdo 2D de uma maneira simplificada. Neste
exemplo, a primeira iteragdo ocorre com a sobreposicdo completa entre X e W. Além disso, os
filtros s@o deslocados uma posi¢do horizontalmente e verticalmente nas iteracdes seguintes, de
modo que as convolugdes sio sobrepostas. Entetanto, esse aspecto da convolugdo € parametri-
zavel na constru¢do de um modelo de CNN. As setas ilustram a forma como cada convolugdo

do filtro com uma regido da imagem produz um valor de ativacdo no mapa de caracteristica.

Entrada (X)
Filtro (W
g | Htro(W)
u T
h
iy z
i j k [
* Saida
_b
aw + br + bw + e + cw + dr +
ey + fz fyu + gz gy + hz
ew + fr + fw + gz + gw + hr +
iy + gz ju +  kz ky + lz

Figura 8 — Exemplo de convoluc¢do 2D em que cada valor do mapa de ativag@o € o resultado da convolugdo entre o
filtro e a regido da imagem que corresponde as suas dimensdes. Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville
(2016) (2019). Adaptado pelo autor.

A operacdo das camadas convolucionais permite que cada elemento dos filtros esteja
conectado a um pequeno grupo de pixels da camada de entrada, como ilustrado na Figura 9.
A medida que as imagens sdo processadas ao longo da rede, suas dimensdes diminuem apods

a aplicagcdo da pooling, tornando-as mais profundas em termos de caracteristicas extraidas.
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Com essa estrutura, a rede € capaz de apreender caracteristicas de mais baixo nivel na primeira

camada e caracteristicas de mais alto nivel nas camadas seguintes (GERON, 2017).

Camada
Convolucional 2

Camada
Convolucional 1

Entrada

Figura 9 — Camadas de uma CNN. Fonte: Géron (2017), adaptador pelo autor.

2.3.2 Propriedades das Camadas Convolucionais

A vantagem na utilizac@o da operacdo de convolucdo consiste em trés ideias, que sao

fundamentais para a implementacdo de um sistema de aprendizagem de maquina eficiente: (a)

conectividades locais, (b) compartilhamento de pesos e (c) estrutura de dados em grade (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

* (a) Conectividades locais: as redes neurais tradicionais utilizam a multiplicacdo entre

matrizes no processamento entre os dados de entrada e os parametros em cada uma das
suas camadas. Isso significa que todos os neurdnios em uma rede tradicional interagem
com todos os elementos da entrada da rede. Por outro lado, as camadas convolucionais

permitem a identificac@o de correlagdes espaciais locais nas imagens de entrada.

(b) Compartilhamento de pesos: faz com que a mesma convolugio seja vélida global-
mente na imagem. Ou seja, o mesmo filtro é utilizado para identificar caracteristicas em
todas as partes do conjunto de entrada (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010;
GOODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016).

c) Dados em grade: o processamento em grade permite que a convolucdo gere mapas
com a localizacdo das caracteristicas apreendidas nas imagens. Assim, se as caracte-
risticas mudam de posi¢do nas imagens de entrada, sua representacdo serd igualmente

modificada na saida da rede.
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2.3.3 Camada Localmente Conectada

As camadas convolucionais localmente conectadas sdo um caso particular das camadas
convolucionais padrdes. A diferenca estd no fato de que, em uma camada localmente conec-
tada, cada filtro € aplicado em apenas uma regidao da imagem de entrada. Deste modo, sem o
deslocamento dos filtros sobre toda a imagem, as convolu¢des deixam de compartilhar os pesos.
Esta caracteristica confere a CNN a capacidade de aplicar ajustes finos nas imagens processa-
das, pois permite a identificacdo de eventuais padrdes de alta frequéncia contidos em estruturas

de frequéncias mais baixa.

2.3.4 Funcoes de Ativacao

Para detectar as caracteristicas existentes nos dados de entrada € necessario aplicar uma
funcdo de ativagdo sobre os mapas de caracteristicas resultantes da convolu¢do. Nos primeiros
modelos de CNN, a implementa¢do da camada de ativacao consistia em aplicar a fun¢do sigmoid
(Equagdo 2.18) em cada elemento dos mapas de caracteristicas, assim como ocorre em uma rede

neural tradicional.
1

FO) =1 = (2.18)

A Figura 10 ilustra a fungdo sigmoid que, ao longo do tempo, foi modificada para aten-
der a novos requisitos em diferentes dominios. Por exemplo, em reconhecimento de objetos em
imagens, tornou-se comum o uso da fungdo sigmoid retificada (abs(g;tanh())), na qual g; é
um parametro de ganho otimizado durante o treinamento (LECUN; KAVUKCUOGLU; FA-
RABET, 2010). Posteriormente, a fun¢ao sigmoid retificada foi adaptada com regularizadores

para garantir a competi¢do entre caracteristicas adjacentes nos mapas de caracteristicas.

09 =1

0.8 =i

07 =

06 -1

04| =

03 -

02 =

01lf =1

Figura 10 — Nao-linearidade da funcdo sigmoid aplicada na camada de ativacdo dos modelos iniciais de CNNs.
Fonte: o autor.



44

A funcdo Rectified Linear Unit (ReLLU) estabelece o valor 0 como limiar para os valo-
res admitidos pela fung¢@o, ou seja f(x) = max(0,x). A Figura 11 ilustra o formato da fungio
ReLU.

Figura 11 — Nao-linearidade da fun¢do ReL.U, cuja aplicacdo aumentou a performance das CNNs em relacio ao
uso da fung¢do sigmoid. Fonte: o autor.

A funcdo ReLU pode ser adaptada para permitir pequenos gradientes nas regidoes em
que assume valor 0 e as unidades da convolu¢do nao sao ativadas. Assim, assume o formato da
Equacgdo 2.19, na qual o pode admitir um valor para a inclina¢do da funcio na parte negativa
do dominio (MAAS; HANNUN; NG, 2013), ou ainda, um vetor cujos valores sdo otimizados
pelo algoritmo de aprendizagem (HE et al., 2015).

Flx) = x para x>0 (2.19)

a-x para x<0

2.3.5 Camada de Pooling

A ultima etapa de um estdgio em uma CNN compreende a operacdo de pooling. Essa,
consiste em gerar um sumdrio estatistico dos mapas de caracteristicas por meio da aplicacdo de
uma operacdo matematica em uma vizinhanca. Em seguida, desloca-se essa vizinhanca sobre
cada mapa de caracteristica.

A operacdo de pooling busca tornar as representacdes das caracteristicas invariantes
a pequenas translacdes. Ou seja, ainda que algumas caracteristicas sofram pequenos desloca-
mento nas imagens de entrada, sua ativacdo serd aproximadamente a mesma apds 0 processa-
mento na camada de pooling. Ao final, tem-se mapas de caracteristicas com resolucao reduzida,
a partir dos quais, novas caracteristicas serdo extraidas nos estagios seguintes da rede.

A vers@o mais simples da operagdo de pooling consiste em calcular a ativagao média
da vizinhanca (mean pooling) em cada mapa de caracteristica. Alternativamente, a operacao
de pooling maximo (max pooling) calcula a ativagdo méaxima da vizinhanga (ZHOU; CHEL-
LAPPA, 1988), como ilustrado na Figura 12.
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Figura 12 — Operagfo de pooling mdximo com vizinhanca de tamanho 3. Nessa operacio, seleciona-se 0 maximo
valor de ativacfo da etapa de detecgo. Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Sob uma perspectiva global, a operacdo de pooling representa a adi¢do de uma supo-
sicdo a priori de que os padrdes a serem apreendidos pela camada convolucional devem ser
invariante a pequenas translacdes. Quando essa hipétese € verdadeira, implica o aumento da
eficiéncia estatistica da rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Adicional-
mente, promove-se um ganho computacional, uma vez que a reducio na resolugdo dos mapas
de caracteristicas diminui o ndmero de entradas a serem processadas no estigio seguinte da rede

e, consequentemente, o uso de memoria (GERON, 2017).
2.4 DEBLURRING

Chaudhuri, Velmurugan e Rameshan (2014) definem a operacdo de blurring como a

convolucdo entre um filtro £ e uma imagem latente /, conforme a Equacdo 2.20
y=K&I+n, (2.20)

n representa o ruido aleatério admitido. Na Equacdo 2.20, K, I e n sdo desconhecidos e, para
obter a imagem nitida, € necessdrio realizar o processo inverso da convolu¢do ®. No proces-
samento de imagens, esse problema inverso € conhecido como deconvolugdo e pode admitir
muitas solucdes para K e 1.

Para resolver esse problema, as abordagens podem variar de acordo com a disponibili-
dade de informagdes a priori sobre K e I. Nesse contexto, a operacio de deblurring “ndo-cego”
(NB, em acronimo para Nonblind Deblurring) ocorre quando hd disponibilidade de algum co-
nhecimento sobre o filtro convolucional K, e se aplica tal conhecimento para obter a imagem
latente 7 (WANG et al., 2009). Por outro lado, a operacdo de deblurring “cego” (BD,em acro6-
nimo para Blind Deblurring) ocorre quando ha inferéncia da imagem nitida /, por meio do
processamento da imagem borrada Y, sem conhecimento adicional do filtro convolucional K
(ZHANG; WIPF; ZHANG, 2013).

E possivel classificar as metodologias para realizar BD em trés abordagens. Na pri-
meira, estdo os métodos cldssicos de processamento de imagens. Esses, buscam recuperar
imagens nitidas por meio de operagdes como filtragem da imagem borrada (JIN et al., 2003;
CHANG:; HSIAQ; HSIEH, 2008), Transformada de Fourier (JIANG; HAO, 2007) e transfor-
magdo de wavelet (CHANG; VETTERLI, 2000; WINK; ROERDINK, 2004).
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A segunda abordagem, combina a constru¢do de imagens a priori, com técnicas dis-
criminativas como MAP e modelos probabilisticos, para aumentar a resolucdo de imagens.
Frequentemente, a aplicacdo dessa abordagem envolve realizar suposi¢cdes sobre as caracte-
risticas do filtro convolucional ou das imagens. Esse aspecto da abordagem discriminativa é

adequadamente descrito por Schuler et al. (2016) (em traducgdo livre), quando afirma que:

“Usualmente esses métodos assumem alguma esparsidade para induzir imagens
prévias para y, € seguem um esquema iterativo e multi-escalar, alternando entre a

estimagdo da imagem borrada e latente.”?

A imagem borrada € referenciada por y. Além da suposi¢do de filtros esparsos, € possivel
admitir que as imagens borradas possuem estatisticas Gaussianas (BABACAN et al., 2012).
Em ambos os casos, o objetivo em realizar tais suposi¢cdes € criar imagens a priori, que atuem
como suporte na inferéncia do filtro convolucional.

Por fim, a terceira abordagem consiste em realizar “BD por aprendizado” (SCHULER
et al., 2016), cujo nome €é uma referéncia ao emprego de técnicas de aprendizagem de maquina
(e.g. redes neurais ou CNNSs) na recuperacdo de imagens nitidas. Com foco nessa abordagem,
resultados efetivos e ideias inovadoras estdo surgindo a partir da aplica¢do de redes neurais,
principalmente com as CNNs, ou seja, os filtros convolucionais. Com a ado¢do das CNNs, a
operacdo de BD se tornou vidvel, por meio da construcao de modelos neurais, e do ajuste dos
parametros desses modelos. Quando esse ajuste € realizado adequadamente, permite-se a rede
apreender, a partir de exemplos, as caracteristicas que geram o aspecto borrado em diferentes
partes de uma imagem. Com essa abordagem, a BD se tornou a fun¢ao de uma imagem borrada

I e um conjunto de parametros p, como apresenta a Equacdo 2.21.

y=0o(lp). 2.21)

2 “Usually these methods assume some sparsity inducing image prior for y, and follow an iterative, multi-scale

estimation scheme, alternating between blur and latent image estimation.”
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo serd descrito o plano adotado para a revisdo da bibliografia. Serdo apre-
sentados os trabalhos relacionados a operacdo de BD, buscando agrupé-los nas duas categorias
mais observadas na literatura: métodos discriminativos e métodos baseados em aprendizagem.
Em seguida, serdo apresentados os trabalhos relacionados com o aumento de nitidez na inver-
sdo sismica. Por fim, serd apresentada a tabela comparativa entre os métodos existentes para o

aumento de nitidez na inversao sismica e o método proposto neste trabalho.

3.1 PLANO DE REVISAO

Para esta revisdo da literatura foram consultados os portais Google Scholar, Science
Direct, ACM Digital Library e IEEE Xplore. A fim de listar os trabalhos relacionados, as
buscas foram divididas em dois temas: o primeiro, relacionado as técnicas para realizar BD;
e o segundo, relacionado as técnicas para obter o aumento de nitidez nas imagens da inversao
sismica.

Em relacdo as técnicas de BD, como mencionado na Se¢do 2.4, os métodos podem
ser classificados como cléssicos, discriminativos e baseados em aprendizagem. Atualmente, ha
trabalhos pontuais no sentido do aprimoramento de alguns métodos cldssicos, com o intuito
de superar as limitagdes que apresentaram no passado. Esse € o caso do método de BD com
filtros de Wiener, que apresentava instabilidade na estimacao do filtro, cuja aplicacdo gerava
um efeito “anel” nas imagens estimadas. Recentemente, Li, Lv e Deng (2018) propuseram
a incorporacdo de regularizadores na estimacao dos filtros, por meio do método de minimos
quadrados. Com essa abordagem, foi possivel superar com sucesso as limita¢des citadas e
obter resolucdes maiores em imagens de microscopio.

Os métodos discriminativos apresentaram bons resultados na remog¢ao de ruido e na
remog¢do do aspecto borrado causado por movimento (blur motion). Porém, o emprego das
CNNss permitiu o aumento da nitidez em imagens com aspectos borrados diversos. Os principais
trabalhos nesta area apresentaram modelos de CNNs treinados com pares de imagens de alta
e baixa resolucdo, capazes de apreender um conjunto de distribui¢do de probabilidades para
cada pixel da imagem borrada. Com a distribuicdo de probabilidades apreendida, € possivel
reclassificar cada pixel na faixa dos 256 valores possiveis em cada um dos trés canais do sistema
RGB.

Em relacdo ao aumento de resolu¢@o na inversao sismica, os trabalhos coletados abor-
dam o problema por meio de trés estratégias: a primeira, consiste em processar o dado sismico,
a fim de recuperar parte dos elementos de alta frequéncia perdidos durante a aquisi¢ao. A se-
gunda estratégia consiste em utilizar dados de alta resolucdo obtidos em pocos, para calcular
os modelos intermedidrios (acusticos e petrofisicos) e integra-los no processo de inversdo. Por
fim, a terceira estratégia consiste na manipulacdo da wavelet, de modo a ampliar o espectro de

frequéncia.
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3.2 BD BASEADO EM METODOS DISCRIMINATIVOS

O método discriminativo apresentado por Babacan et al. (2012), consistiu em aplicar
a inferéncia Bayesiana para otimizar a estimag¢do do filtro convolucional e da imagem latente.
Embora dependesse da defini¢do de um conjunto de imagens Gaussianas, a priori, essa aborda-
gem superou o método discriminativo baseado na inferéncia por MAP, apresentado por Levin
et al. (2011).

Hacohen, Shechtman e Lischinski (2013) exploram uma base de dados de imagens de
alta resolucdo, a fim de encontrar alguma que contenha caracteristicas correspondentes com a
imagem borrada. Esse processo € iterativo e tenta otimizar a correspondéncia entre a imagem
extraida da base de dados, o filtro e a imagem estimada. Embora Pan et al. (2014a) tenham
apresentado uma generalizacao para o método, esse depende da ocorréncia de imagens similares
a imagem latente, as quais nem sempre estao disponiveis.

Pan et al. (2014b) desenvolveram uma abordagem na qual aplicam a regularizacdo Ly
na definicao de priors, baseadas em intensidade e gradiente, para realizarem BD em imagens de
textos. Com essa abordagem, o método de otimizacao obtém resultados intermedidrios durante
a estimacao dos filtros convolucionais.

O método proposto por Tofighi et al. (2016) € baseado na adi¢do de restricdes de dois
conjuntos convexos. O primeiro conjunto € a restri¢ao de fase no dominio da transformada de
Fourier. A segunda restricao consiste no conjunto epigrafe da variancia total. Com o suporte
do conjunto epigrafe da variancia total da imagem, é possivel estabilizar a restauracdo da ima-
gem, uma vez que possibilita a definicao automética dos limites superior e inferior da variancia
da imagem. O método apresentou resultados consistentes no aumento de nitidez em imagens
de microscopios e pode ser facilmente parametrizado para realizar deblurring de imagens em
outros dominios.

Embora tenham alcangado performances promissoras nos respectivos conjuntos de
teste, os métodos citados, anteriormente, apresentaram uma limitagdo para lidarem com tipos de
funcodes de blurring, diferentes dos blur motion (SCHMIDT; SCHELTEN; ROTH, 2011; DA-
NIELYAN; KATKOVNIK; EGIAZARIAN, 2012; XIAO, 2018). Chakrabarti (2016) ressaltou
ainda, que os métodos baseados em otimizacdo descritos anteriormente sao consideravelmente
custosos do ponto de vista computacional. Lai et al. (2016) observaram que o uso de imagens
priors genéricas (criadas a partir das suposicdes de filtros esparsos e imagens Gaussianas), des-
favorecem a realizacdo de BD em cendrios reais. Em contrapartida, os métodos baseados em
aprendizagem ganharam destaque com os resultados motivadores das CNNs no campo de visao

computacional.

3.3 BD BASEADO EM APRENDIZAGEM

Jain e Seung (2008) apresentaram uma CNN, que permite reduzir o nivel de ruido

em imagens. A arquitetura da rede € composta por quatro camadas que realizam convolugdes
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com filtros de tamanho 5 x 5. Nesse modelo, as camadas convolucionais intermediarias (da
segunda até a quarta camada) sdo conectadas a um conjunto de 8 mapas de caracteristicas,
escolhidos aleatoriamente, a partir das convolugdes realizadas nas camadas anteriores. Para
treinar o modelo, os autores utilizaram um algoritmo estocdstico de aprendizagem on-line, que
consiste em calcular o valor médio de um conjunto de imagens e emprega-lo, inicialmente, no
célculo dos gradientes de uma rede de apenas uma camada. Em seguida, o algoritmo expande
0s pesos e treina uma nova rede composta por duas camadas e assim sucessivamente, até obter o
modelo completo com quatro camadas. Os autores verificaram que o modelo proposto € capaz
de superar os métodos cldssicos baseados em transformacdo de wavelet € campo aleatorio de
Markov na filtragem de ruidos em imagens. Além disso, demonstraram que essa abordagem
seria capaz de realizar a tarefa de BD tao bem quanto os métodos aplicados a época.

Kim, Lee e Lee (2015) propuseram um modelo recursivo de CNN, composto por trés
modulos: médulo de incorporagcao, médulo de inferéncia e médulo de reconstru¢do. Com essa
estrutura, a rede realiza a extragdo de caracteristicas, a inferéncia de cada pixel e a reconstrucao
da imagem. O moddulo de inferéncia possui uma estrutura recursiva, que simula o aumento
do nimero de camadas da rede sem aumentar o nimero de pardmetros. Essa abordagem, no
entanto, pode levar ao aumento descontrolado dos gradientes da rede. Para lidar com esse
problema, os autores adotaram o método de supervisdo recursiva, no qual conectam a saida de
cada camada convolucional a camada de reconstru¢cao da CNN.

Sun e Ponce (2015) apresentaram um modelo de CNN capaz de inferir um conjunto
de filtros candidatos para remover o aspecto borrado causado ao gerar uma imagem em movi-
mento (motion blur). A rede é composta por duas camadas convolucionais ativadas com funcao
ReLU, seguidas de camadas de pooling méximo. Adicionalmente, a estrutura contém uma ca-
mada densa, com ativacao ReLLU, e uma camada de classificacdo multiclasse na saida da rede.
Esse trabalho se destacou dos demais por ter sido capaz de recuperar aspectos borrados ndo-
uniformes, por meio da combina¢do com um modelo baseado em campo aleatério de Markov.
Posteriormente, Hradis et al. (2015) adaptaram esse modelo, com o intuito de aumentar a nitidez
em imagens de textos.

Schuler et al. (2016) propuseram uma estrutura que combina os médulos de (a) extra-
cdo de caracteristica, (b) estimacgao de filtros e (c) estimagdo da imagem latente. O primeiro
modulo realiza a extracdo de informacdes locais na imagem. Em seguida, as caracteristicas
extraidas s3o combinadas globalmente na etapa de estimacao do filtro. Na ultima etapa, a rede
utiliza o filtro estimado para atualizar a imagem latente. Para o treinamento do modelo, os auto-
res utilizaram filtros criados a partir de coordenadas (x,y) amostradas em processos Gaussianos.
Essas coordenadas estabelecem trajetdrias para o efeito borrado e sdo escaladas para definirem
os filtros convolucionais. Quando aplicados sobre as imagens nitidas, geraram imagens com
aspectos borrados realisticos. Os pares de imagens nitidas e borradas sdo usadas na atualizacao
dos pesos da rede. No entanto, os autores treinaram um modelo diferente para cada tipo de es-
calonamento do filtro convolucional, o que requer um niimero considerdvel de imagens para o

treinamento. Além disso, a amostragem em processos Gaussianos limita o conjunto de solug¢des



50

para o filtro obtido.

Recentemente, Li et al. (2018) propuseram, através de uma CNN, um classificador
bindrio, capaz de armazenar informacdes sobre a nitidez de uma imagem genérica. Essa in-
formacdo € incorporada a estimagdo da imagem latente via MAP. Para realizar esta tarefa, os
autores adotaram uma arquitetura que alterna entre camadas convolucionais, ativadas pela fun-
cdo ReLU, e camadas de pooling méximo. O ultimo estigio da rede € composto por uma
camada de pooling médio, seguida por ativacao sigmoid. Com isso, foi possivel diversificar a
operacdo de BD para diferentes cendrios.

Por fim, Min et al. (2018) combinaram o método classico de transformacao de wavelet
com um modelo recursivo de CNN (semelhante ao modelo apresentado por Kim, Lee e Lee
(2015)). A transformacdo de wavelet funciona como método de pré-processamento das imagens
de entrada e extrai o conteido de frequéncias da imagem borrada. Em seguida, a estrutura
recursiva reconstréi a imagem e remove as redundancias criadas na etapa de identificacdo de
caracteristicas. O método superou o estado da arte para aspectos borrados por movimento e
por filtros Gaussianos, mas apresentou limitagdes para imagens com aspectos borrados cuja a

origem € desconhecida.
3.4 METODOS DE AUMENTO DA RESOLUCAO NA INVERSAO SISMICA

Farias, Freitas e Tygel (2008) combinaram o método CRS (Common Reflection Sur-
face) com a técnica de balanceamento espectral para recuperar as altas frequéncias e promover
o ganho de resolugao vertical do dado sismico. Com essa combinagdo, os autores aumentaram,
consideravelmente, os valores de multiplicidades de empilhamento durante a geracdo da secao
final do dado sismico. O uso de multiplicidades elevadas aumenta a frequéncia critica (frequén-
cia limite recuperdvel, na qual a amplitude do sinal e do ruido aleatério se igualam) e permite
o aplainamento do espectro de amplitude. Desse modo, as frequéncias passam a ter amplitu-
des semelhantes, o que torna possivel a deteccao de estruturas mais delgadas. Para realizar o
aumento elevado das multiplicidades, entretanto, é necessario dispor de um nimero igualmente
elevado de CRSs, cuja soma resulte em apenas uma informacdo com ganho considerdvel na
razdo sinal-ruido. Deste modo, o método pode se tornar limitado no caso de disponibilidade
apenas de algumas secdes 2D.

Seguindo abordagens semelhantes, Jun e Bei (2010) e Wang et al. (2010) utilizaram
perfis de pogos para calcular modelos intermedidrios de pseudo impedancia, com contetudo adi-
cional de alta frequéncia. Os autores derivaram, por exemplo, curvas pseudo acusticas a partir
de curvas de potencial espontaneo (associadas ao contato entre rochas de diferentes proprieda-
des elétricas, como a condutividade). Isso € possivel, pois as curvas de potencial espontaneo
sdo capazes de refletir as caracteristicas litologicas da subsuperficie. Adicionalmente, as curvas
acusticas foram utilizadas para agregar conteido de baixa frequéncia ao modelo intermediario.
Por fim, os modelos intermedidrios de alta e baixa resolu¢do foram incorporados ao processo

de inversao sismica, resultando em uma inversdo com conteido adicional de frequéncia.
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Outra abordagem para aumentar a resolucao na inversao, consiste em realizar a decon-
volu¢do do dado sismico, com base em diferentes suposi¢des sobre a wavelet e sobre a série
de refletividade. Recentemente, Nose-Filho et al. (2018) adotaram a hip6tese de que os tragos
sismicos sdao gerados por meio da mesma wavelet. Essa suposicao permitiu que os autores de-
finissem um conjunto de deconvolugdes aplicdveis simultaneamente a um conjunto de tragos
sismicos. Embora a ado¢do de wavelet Unica seja razodvel no cendrio em que o dado sismico
¢ gerado por apenas uma fonte, é certo que a resolucdo do dado nas regides de maior profun-
didade estard prejudicada devido a dissipacdo da onda actstica. Ou seja, em cendrios reais,
os tragos sismicos vizinhos apresentam baixa variabilidade e alto ruido, o que representa uma
importante limitacdo do método.

Por fim, Chen e Wang (2018) apresentaram uma abordagem baseada no escalona-
mento da wavelet para obter um espectro de frequéncia amplificado. Os autores exploraram a
capacidade de escalonamento da transformada de Fourier, com o intuito de aumentar a resolu-
¢do sismica. O espectro de frequéncia de uma wavelet (@(t)), no tempo ¢, é representada por
W(f) = |W(f)|e?), em que f é a frequéncia, W (f)

O método explora a propriedade da teoria de Fourier, segundo a qual a compressao da wavelet

¢ aamplitude e ¢ (f) € a fase do espectro.

o(t) por meio de um escalar @ > 1 atende a seguinte equivaléncia no espectro (Equagdo 3.1):

v (2)

Desse modo, quando a > 1, desloca-se a amplitude do espectro para as regides de maiores

1
wlat) < —
(at) <

o9(f/a) (3.1)

frequéncias, aumentando a resolu¢do da sismica. Por outro lado, quando 0 < a < 1, a amplitude
do espectro € deslocada para as regides de frequéncias mais baixas, diminuindo a resolucdo da
sismica.

O método apresentou um aumento consideravel na banda de frequéncia e na frequéncia
central da wavelet, o que implica em um aumento de resolu¢do do dado sismico. Entretanto,
o método pode potencializar possiveis ruidos de alta frequéncia existentes no dado sismico.
Essa é uma situacdo possivel, pois o filtro obtido com a compressao da wavelet apenas realiza
a transferéncia de informacdo da alta frequéncia para o novo dado sismico, nio distinguindo
entre sinal e ruido.

Constatou-se que os métodos de aumento de resolucdo da inversdo estdo principal-
mente relacionados ao processamento do dado sismico e ao processamento da wavelet, a fim de
aumentar o conteido de frequéncia durante a convolucao com as refletividades. H4, ainda, os
trabalhos que buscam incorporar elementos adicionais de alta frequéncia a inversdo, por meio
do cédlculo de modelos intermediarios, como modelos de pseudo impedancia. O alcance dessa
revisdo ndo verificou trabalhos que realizem o pés-processamento do dado invertido, a fim de
obter imagens mais nitidas. Esse, por sua vez, foi um dos principios que norteou este trabalho.
A Tabela 1 apresenta uma comparacao entre os trabalhos relacionados e a proposta apresentada

neste estudo.



Tabela 1 — Tabela comparativa com os trabalhos correlacionados.

Dado sismico Dados a priori Convolucdo Pds-inversao

Farias, Freitas e Tygel (2008) sim nao nao nao
Jun e Bei (2010) sim sim nao nao
Wang et al. (2010) sim sim nao nao
Nose-Filho et al. (2018) sim nao sim nao
Chen e Wang (2018) sim nao sim nio
Este trabalho sim sim sim sim
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Fonte: o autor.
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4 PROPOSTA PARA A RECUPERACAO DAS ALTAS FREQUENCIAS DA IMPE-
DANCIA ACUSTICA POS-INVERSAO

Neste capitulo serdo apresentadas as ideias e as implementacdes amadurecidas durante
esta pesquisa, que resultaram em um modelo de CNN, capaz de realizar o aumento de resolugdo
da impedancia acustica pés-inversdo. Discute-se, ainda, as estratégias adotadas na defini¢do dos

conjuntos de dados e os resultados obtidos.

4.1 ALTERNATIVAS PARA A ABORDAGEM DO PROBLEMA

A metodologia implementada neste trabalho se baseou na construcdo, no treinamento
e na avaliacdo de diferentes modelos de CNN. Estes modelos foram definidos como uma etapa
de pés-processamento da inversdo sismica, como ilustrado na Figura 13. Os experimentos
envolveram a realiza¢do da inversdo sismica por MAP para obter as imagens de baixa resolugdo,

seguida do treinamento e teste da CNN com as imagens de referéncia e as imagens invertidas.

Inversao Sismica

IA Nitida
— —— IA Nitida '1 ﬁ
Wavelet H
MAP -
[Sl’smica sintética ] B —>

NN
H f

|IA Borrada |IA Borrada

Figura 13 — Fluxograma que combina um modelo de CNN como método de pds-processamento da inversdo sis-
mica. Fonte: o autor.

Refletividade

Na etapa de inversdo, as séries de refletividades foram calculadas a partir de um con-
junto de imagens de impedancias acusticas sintéticas (alta nitidez). Em seguida, definiu-se uma
wavelet Ricker de banda limitada, com a qual se calculou o dado sismico sintético, adicionado
de um ruido aleatério. Através de um filtro passa-baixa, obteve-se um modelo de impedéncia
de baixa frequéncia. Por fim, com a sismica e o modelo de baixa frequéncia, foi possivel aplicar
a inversdo sismica por MAP (FIGUEIREDO et al., 2014), cujo resultado € o modelo invertido
com contetudo limitado de frequéncia.

Na etapa seguinte, os pares de imagens de impedancia acistica de alta e baixa nitidez
foram utilizados no treinamento dos modelos de CNN. Ap6s a escolha do modelo candidato,
um novo conjunto de imagens invertidas foram apresentadas para a CNN, treinada para obter a

imagem equivalente com contetdo adicional de alta frequéncia.
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4.1.1 O problema das estruturas acunhadas

Inicialmente, avaliou-se a capacidade da CNN na recuperacdo de contetido de alta
frequéncia em um conjunto de impedancias sintéticas que simulam estruturas geolégicas em
formato de cunha. O uso de modelos sintéticos para testar e parametrizar algoritmos é uma
pratica comum na caracterizacdo de reservatorio, pois permite estudar resultados sem inter-
feréncias externas e realizar andlises e interpretacOes eficientes (SANCEVERO; REMACRE;
PORTUGAL, 2006).

De acordo com Harvey e MacDonald (1999), o uso de estruturas em formato de cu-
nha é uma forma direta de analisar modelos sismicos e processos de inversdo, uma vez que
reproduzem contextos como refinamentos estratigraficos e estruturas de canais. Com a aplica-
cdo da inversdo, € possivel recuperar a geometria e a dimensao da cunha modelada somente na
regido de maior espessura. Nas regides de menor espessura, a inversao nao permite a identifi-
cacdo da estrutura modelada, gerando, assim, incertezas na delineacdo dos limites da cunha, e,

consequentemente, uma imagem ‘“borrada”, como mostrada na Figura 14.

B-|rpedanze
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Figura 14 — Comparacio entre o (A) modelo de referéncia e (B) resultado da inversdo sismica. E possivel notar
o a perda de defini¢do na regido mais fina da estrutura obtida com a inversdo. Fonte: Adaptado de
Sancevero et al. (2005).

Nesse sentido, o objetivo principal com a utilizagdo dos modelos acunhados foi veri-
ficar a viabilidade da metodologia, por meio de um modelo simples, capaz de refletir situacdes
proximas da realidade. Adicionalmente, a estrutura acunhada permite uma avaliacao qualitativa
da operacao de BD em relacdo as regidoes de menor espessura das cunhas, além de possibilitar

a modificacdo das estruturas de forma simples.
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4.1.1.1 Arquitetura da CNN

A arquitetura proposta inicialmente foi inspirada no modelo de CNN apresentado por
Dong et al. (2014). Na proposta dos autores Dong et al. (2014), a rede € composta por uma
camada de extracdo de caracteristicas, como contornos e bordas, uma camada de ativagao nao-
linear e uma camada convolucional de reconstrugdo. A estratégia adotada neste trabalho consis-
tiu em adicionar uma nova camada de extracdo de caracteristicas com ativacdo ReLU e utilizar
a funcdo tangente hiperbdlica como ativacdo das camadas densas (totalmente conectadas) na
etapa de reconstrucdo da rede. Essas medidas evitaram a discretizagdo de cada pixel, como
realizado no trabalho de Dahl, Norouzi e Shlens (2017). Além disso, tais medidas tornaram
o modelo capaz de realizar a predi¢do de valores continuos para os pixels, e, portanto, mais
apropriado para o processamento de propriedades petrofisicas.

A Figura 15 ilustra a arquitetura apresentada nesta se¢do, composta por dois compo-
nentes: (A) componente convolucional e (B) componente de regressao. O primeiro componente
contém duas camadas convolucionais que mapeiam uma imagem borrada para um modelo de
imagem ndo borrada, definindo os limites e os contornos de cada litologia. O segundo compo-
nente realiza a reconstru¢ao da imagem e € composto por duas camadas de redu¢do dimensional
com ativacdo tangente hiperbodlica.

Na arquitetura apresentada, cada camada convolucional contém 50 filtros de dimensdes
5 x 5 iniciados aleatoriamente. Cada camada convolucional realiza a convolucdo padrdo, de
modo que, apds cada operacao de convolucao, o filtro é deslocado uma posicao em cada direcao
sobre a imagem. Adicionalmente, cada camada convolucional € seguida por uma operacao de
pool méximo para extrair a maxima ativacao verificada na convolugdo e, com isso, inferir uma
transicdo imediata entre as litologias identificadas.

Cada camada de pooling é seguida por ativacdes do tipo ReLLU, de modo a permitir o
aprendizado de caracteristicas sensiveis nas imagens de entrada, em especial, nas regides mais
finas das cunhas. Adicionalmente, seguindo a sugestdo proposta por Nair e Hinton (2010), a
funcdo de ativacdo ReLU acelera o processo de inferéncia dos filtros. Apds o processamento
nas camadas convolucionais, os resultados das convolu¢des sdo mapeados para uma camada
densa (totalmente conectada), que reduz a dimensao das convolu¢des. Finalmente, a camada
de saida aplica a fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica para obter um valor continuo de cada

pixel.

4.1.2 O problema das terminacées das estruturas de canais

O segundo problema investigado neste trabalho aborda um cendrio de reservatorios de
hidrocarbonetos mais proximo da realidade. Um reservatério de hidrocarboneto € um sistema
complexo, delineado por vdrias caracteristicas, por exemplo: geoldgica, petrofisica, geofisica e
propriedades de dinamica de fluidos (CASTRO; CAERS; MUKERIJI, 2005). Frequentemente,

nao € possivel realizar medic¢des reais de todo o reservatério, devido as limitagdes tecnoldgicas
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Figura 15 — Arquitetura de rede para recuperagio bidimensional dos elementos de alta frequéncia em impedancia
acustica pos-inversdo. Fonte: o autor.

e ao alto custo operacional para realizar esse procedimento. Desse modo, a inversdo sismica
desempenha um papel importante na estimacdo dessas caracteristicas, pois permite avaliar a
existéncia de reservatorios promissores a exploracao.

Além da perda das altas frequéncias nas regides menores que a amostragem da wave-
let, a inversdo sismica pode causar efeitos de deformagdo nas estruturas geoldgicas. Portanto,
buscou-se o ajuste do modelo proposto, de modo a realizar BD nesses cendrios, os quais podem

se tornar mais complexos que os cendrios dos modelos acunhados.

4.1.2.1 Arquitetura da CNN

A Figura 16 ilustra o modelo proposto, que consiste em uma arquitetura formada por
quatro camadas multicanais. A camada de entrada possui dois canais, nos quais sdo apresenta-
dos os tragos de impedancia acustica borrada e o perfil sismico equivalente. As duas camadas
seguintes realizam operagdes de convolucdo. Na primeira, os filtros convolucionais possuem
dimensdes 10 x 1 e nenhuma suposi¢do a priori € realizada sobre eles, de modo que os mes-
mos sdo incializados aleatoriamente. Por meio das convolugdes padrdes, a rede apreende as
estruturas espaciais em cada traco de impedancia. Na segunda camada convolucional, ocorrem
as convolugdes localmente conectadas. Nessa camada, s@o criados 100 filtros convolucionais,
portanto, o dobro da camada anterior. Porém, hd uma reducdo na dimensdo, sendo adotados
filtros de tamanho 5 x 1. Cada camada convolucional € seguida por uma opera¢do de pooling
mdximo, cuja vizinhanga possui tamnho 2. Por fim, duas camadas densas (totalmente conec-
tadas) reduzem a dimensdo dos dados, de modo que o traco de saida tenha a mesma dimensao
do trago de entrada. A saida do modelo ¢ a impedancia actustica com mais nitidez que o traco
apresentado na entrada.

Semelhante ao modelo anterior, a primeira camada convolucional contém 50 filtros.
Por sua vez, a camada convolucional localmente conectada possui 100 filtros convolucionais, de
modo a aumentar o detalhamento das caracteristicas finas entre a primeira e a segunda camada.

Preservou-se a fun¢gdo ReLU como camada de ativagdo das camadas convolucionais.
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Figura 16 — Arquitetura de rede para recuperacdo unidimensional dos elementos de alta frequéncia em impedancia
acustica pos-inversdo. Fonte: o autor.

4.2 FERRAMENTAS DE IMPLEMENTACAO

Para implementar os modelos descritos anteriormente, utilizou-se a ferramenta Ke-
ras (CHOLLET et al., 2015), versdo 1,0, que ¢ uma biblioteca escrita em Python, de cédigo
aberto, criada com o intuito de facilitar a constru¢do de modelos de aprendizagem de mdquina
utilizando o framework TensorFlow.

Por meio da sintaxe da linguagem Python, Keras abstrai a complexidade de imple-
mentacdo, de modo que as rotinas para a construc¢io, o treinamento e o teste dos modelos sdo
traduzidas para a estrutura do Tensorflow e executadas em segundo plano (backend). Neste
trabalho foram utilizadas, ainda, a biblioteca de visualizacdo de dados Matplotlib (HUNTER,
2007) e o aplicativo de computacio cientifica Octave (EATON, 2002).

Os experimentos apresentados a seguir foram executados em um computador desktop,
executando o sistema operacional Linux Ubuntu, com processador Intel©Core’ Mi7-8700K,
64GB de memoéria RAM e placa de video NVIDIA - GeForce R GTX 1080 Ti.
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5 EXPERIMENTOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com os modelos de CNN pro-
postos no capitulo anterior. Inicialmente, na Se¢do 5.1, serd apresentado o conjunto de dados
composto de imagens em forma de cunhas, seguido dos processos de parametrizagdo e treina-
mento do modelo apresentado na Secao 4.1.1. Posteriormente, na Secao 5.2, serd evidenciado o
conjunto de dados Stanford VI, seguido dos procedimentos de parametrizacdo e treinamento do
modelo analisado na Secao 4.1.2. Por fim, serdo exibidos os resultados obtidos e a comparacao
com as abordagens de BD utilizando os métodos propostos por Pan et al. (2014b) e Tofighi et
al. (2016), discutidos na revisdo da bibliografia.

5.1 ABORDAGEM BIDIMENSIONAL

A operagdo de BD das estruturas acunhadas ocorreu, primeiramente, por meio de uma
abordagem bidimensional. Isso significa que os filtros que compdem as camadas convolucionais
da rede possuem duas dimensdes e a convolu¢do com as imagens borradas ocorre deslocando-os
em ambas as direcdes, horizontal e vertical. Com essa abordagem, verificaram-se os seguintes
aspectos: (a) a capacidade da rede em apreender os padrdes espaciais existentes nas imagens
de treinamento de baixa resolucdo, como bordas e contornos, e (b) a capacidade de realizar a

inferéncia do valor de intensidade de cada pixel da nova imagem.

5.1.1 Dados de Estruturas Acunhadas

A geracdo do conjunto de imagens que representam as litologias em forma de cunhas
seguiu a estratégia apresentada por Sancevero, Remacre e Portugal (2006). Essa, consistiu em
duas etapas: a primeira, criou um conjunto de imagens em forma de cunhas, de dimensdes
32x32, cuja forma representa possiveis litologias para partes de um reservatério. A segunda,
compreendeu o preenchimento das supostas litologias com valores de impedancia acustica.

Visando manter a simplicidade das andlises, o interior e o exterior das cunhas foram
preenchidos com valores constantes de impedancia. Para o cdlculo da impedancia acustica (Z),
os valores de referéncia para a velocidade compressional (v) e para a densidade de rocha (p),
ilustrados na Figura 17, foram aplicados na Equacdo 5.1 (MAVKO; MUKERJI; DVORKIN,
2009).

Z=p-v (5.1)

Na etapa seguinte, os modelos de impedancia acustica foram filtrados com auxilio de
filtros passa-baixa desconhecidos, configurado para realizar o corte das frequéncia em 4Hz.
Assim, obteve-se o efeito borrado, como ilustrado na Figura 18.

Foram geradas 500 imagens de cunhas de referéncia, com formas diversas. Cada cunha

foi rotacionada nos angulos 90°, 180° e 270°, de modo que o conjunto de treinamento € formado
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Figura 17 — Geracao do modelo de impedancia actistica. Cunha com valores de referéncia para densidade e velo-
cidade compressional. Fonte: o autor.
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Figura 18 — Modelo de impedancia acustica borrada. Fonte: o autor.

por 2000 imagens para a representacao litoldgica. Ao final, devido a implementacdo da fungao
tangente hiperbdlica na camada de saida da rede, os valores de impedancia foram normalizados

para o intervalo entre O e 1.

5.1.2 Treinamento do modelo bidimensional

Para o treinamento da CNN, foram apresentados a rede mini-batches (conjuntos de
imagens) de 32 imagens em cada iteragdo. A taxa de aprendizado foi inicializada com valor
0,005 e configurada para decair exponencialmente ao longo de 150 iteragcdes. Os valores dos
filtros foram inciados aleatoriamente e o algoritmo de Gradiente Descendente Estocastico com

Momento (GDEM) realizou o ajuste dos pesos em cada camada, por meio do Erro Quadratico
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Médio (MSE - Mean Square Error), calculado de acordo com a Equacgédo 5.2.

(i (i — i)

MSE = ,
N

(5.2)

Os resultados obtidos foram avaliados em termos da imagem sintética em alta reso-
lucdo, da imagem sintética filtrada e da imagem obtida pela rede. Adicionalmente, um indice
de similaridade baseado na transformada de Fourier, Rank-FFT (RFFT), foi utilizado como
medida de desempenho na avaliacdo dos modelos treinados.

O RFFT foi apresentado por Narayanan e Thirivikraman (2015) e calcula o espectro
de frequéncia de duas imagens para determinar o grau de similaridade entre elas. Esse indice
€ expresso por meio da Equacdo 5.3, na qual Fj; € o valor de intensidade do 1-ésimo pixel da
primeira imagem, enquanto F3; € o valor de intensidade do i-ésimo pixel da segunda imagem.
F| e F> representam os valores do espectro de amplitude da frequéncia média de cada imagem.
Assim, quanto mais préximo de 1 o RFFT, mais similares serfio as imagens comparadas.! Adi-
cionalmente, serdo apresentados os gréaficos das magnitudes de cada frequéncia, com os quais €

possivel distinguir as regides de frequéncias recuperadas e de adi¢ao de ruido.

(25\7:1 FiiF; —NF1F2)2

RFFT = i __
(XN, |Fil> = NE2) (X |Foul> — NFF)

(5.3)

Os experimentos foram divididos em quatro cendrios e serdo apresentados nas subse-
¢oes seguintes. O primeiro cendrio analisa a capacidade de recuperagdo das altas frequéncias
em cunhas posicionadas nos mesmos angulos em que foram geradas no conjunto de treinamento
(0°,90°, 180° e 270°) e com os mesmos valores normalizados para a impedancia acustica. No
segundo cendrio, os valores normalizados das impedancias acusticas foram arbitrariamente mo-
dificados, a fim de verificar a capacidade de generalizacdo da camada de regressdo da rede. No
cendrio seguinte, as cunhas foram borradas com o filtro passa-baixa, configurado para frequén-
cias de corte diferentes. Por fim, os experimentos foram realizados com as cunhas cujo formato

e a posi¢ao na imagem foram gerados aleatoriamente.

5.1.3 Experimento I: Cunhas Rotacionadas 90 Graus

Caso 1

O primeiro caso investigou a capacidade do modelo na recuperacdo das formas das
cunhas e no aumento de resolucdo dos contornos e das bordas. Para alcancar esse objetivo,
as imagens de treinamento e de teste foram construidas com os mesmos valores de referéncia
para a velocidade compressional e a densidade de rocha. Assim, o tnico atributo que as difere
¢ sua forma. O modelo foi treinado por 100 iteragdes e testado nas imagens apresentadas na
Figura 19.

I Posteriormente, verifcou-se a possibilidade de utilizar a Structural Similarity (SSIM) com métrica de similari-

dade mais adequada para o contexto deste trabalho.
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Figura 19 — Exemplos de aplicag¢@o da rede convolucional para recuperar a alta frequéncia em imagens que apre-
sentam impedancia actstica com valores normalizados e cunhas posicionadas em 0°, 90°, 180° e 270°:
Caso 1. Fonte: o autor.
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Na coluna de referéncia, estdo ilustradas as imagens de referéncia em alta resolucao
com valores de impedancia normalizados para o intervalo entre O e 1. Na coluna seguinte sdo
apresentadas as imagens borradas com o filtro passa-baixa Gaussian, configurado com frequén-
cia de corte em 4Hz, cujo efeito borrado gera uma regido de grande incerteza com relacdo as
transi¢Oes entre as litologias. A terceira coluna (CNN) ilustra o resultado ao se apresentar a
imagem borrada para o modelo de CNN.

Do ponto de vista qualitativo, € perceptivel que as imagens produzidas pela CNN sdo
mais nitidas, apresentam regides de transicao bem definidas e se aproximam das imagens de
referéncia. A capacidade de adicionar elementos de altas frequéncias e sua relacdo com a re-
cuperacdo de sinal nas imagens, sdo evidenciados nos graficos de magnitude de frequéncias
ilustrado na Figura 19. Os grificos de frequéncias para as imagens de impedancia acustica
obtidas com a CNN mostram que o modelo recuperou com precisdo o conteudo de frequéncia
das imagens borradas. E possivel verificar o aumento de magnitude, das imagens obtidas pela
CNN em relacdo as imagens borradas, na faixa de frequéncia entre 20Hz e S0OHz e entre 60Hz
e 100Hz.

Para cada imagem de saida da rede, sdo apresentados o RMSE e a métrica de simila-
ridade (RFFT) em relacdo a imagem de referéncia e em relagdo a imagem borrada. Os valores
na Tabela 2 mostram que os indicadores das imagens obtidas pela rede superaram os das ima-
gens borradas, nos casos em que as imagens de teste possuem os mesmos padroes espaciais das
imagens de treinamento. Em todos os casos observados, o erro das imagens da rede diminuiu e
o RFFT indica maior similaridade com as imagens de referéncia em alta resolucdo. Os gréficos
de recuperacgdo de frequéncia mostram que as magnitudes das altas frequéncias das imagens da

rede se assemelham as magnitudes das frequéncias das imagens de alta resolucao.

Tabela 2 — Tabela de MSE e RFFT para cunhas borradas em 4Hz e recuperadas pela CNN: Caso 1.

Exemplo Images borradas | Imagens CNN

MSE | RFFT | MSE | RFFT
1 0,1269 | 0,9843 | 0,0689 | 0,9815
2 0,1879 | 0,9621 | 0,0799 | 0,9837
3 0,1269 | 0,9843 | 0,0684 | 0,9925
4 0,1879 | 0,9676 | 0,0799 | 0,9837

Fonte: o autor.

Este caso de teste representa o resultado ideal esperado, pois se verificou a diminuicao
do erro de predicao das imagens recuperadas pela rede e aumento da similaridade com a imagem
de referéncia, assim como o aumento da banda de frequéncia, tornando-a similar, em relacio ao

espectro de frequéncia das imagens de referéncia.

Caso 2
No segundo caso, manteve-se 0 modelo treinado com o conjunto inicial de imagens
e um novo conjunto de teste foi gerado. Para esse novo conjunto, os valores da impedancia

normalizada foram arbitrariamente modificados para valores intermedidrios iguais a 0,3 na li-
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tologia da cunha e 0,7 na litologia em torno da cunha. Em seguida, as imagens foram borradas
com o filtro passa-baixa e apresentadas a rede.

Observou-se a incapacidade do modelo em inferir tanto os novos valores de intensidade
dos pixels, como as regides de borda e contorno das cunhas. Essa limitacdo permitiu verificar
que a capacidade da CNN relaciona as caracteristicas apreendidas nas camadas convolucionais
com o valor inferido na camada de regressdo. Para verificar tal hipdtese, um novo conjunto de
teste foi gerado de modo que os padrdes espaciais das cunhas foram mantidos, mas, em 30%
das imagens do novo conjunto de treinamento, os valores das intensidades dos pixels foram
atribuidos para o intervalo entre 0,3 e 0, 7.

A Figura 20 apresenta as respostas da CNN para o novo conjunto de teste. E possivel
notar que a rede reproduziu as bordas e contornos apreendidos, mas, principalmente, foi capaz
de inferir as novas intensidades dos pixels. E interessante notar que a adicdo de apenas 30%
de imagens com os novos valores de intensidade de pixel no conjunto de treinamento tornou a
rede capaz de definir as bordas e contornos das cunhas. Os valores das métricas na Tabela 3
reforcam a capacidade da rede, uma vez que se observam a reducao mais contundente do erro e

o aumento da similaridade (Exemplos 2 e 4).

Tabela 3 — Tabela de MSE e RFFT para cunhas borradas em 4Hz e recuperadas pela CNN: Caso 2.

Exemplo Images borradas | Imagens CNN

MSE \ RFFT | MSE \ RFFT
1 0,0876 | 0,9463 | 0,0593 | 0,9694
2 0,1135 | 0,9093 | 0,0721 | 0,9693
3 0,0876 | 0,9463 | 0,0593 | 0,9694
4 0,1135 | 0,9101 | 0,0699 | 0,9730

Fonte: o autor.

As cunhas posicionadas horizontalmente apresentaram maior incerteza em relagdo a
recuperacdo das bordas. Por outro lado, as cunhas posicionadas verticalmente apresentaram
maior incerteza quanto a inferéncia dos valores dos pixels. Esse fato se reflete nos graficos de
recuperagdo de frequéncias da Figura 20. As magnitudes das frequéncias recuperadas foram
acima das magnitudes das imagens de referéncia, o que indica que a rede adicionou, além de
sinal, ruido nessa regido, ao passo que recuperou apenas parte das frequéncias médias (entre
40Hz e 60Hz). Para as cunhas posicionadas horizontalmente, houve a recuperacdo das mag-
nitudes nas regides acima de 80Hz. Entretanto, para as cunhas posicionadas verticalmente, se
verificou a adicdo de ruido nas frequéncias entre 60Hz e 80Hz e recuperacdo de parte do sinal
acima de 80Hz.

A implementac¢do deste experimento levou ao entendimento de que, para realizar a in-
feréncia correta dos padrdes espaciais das cunhas, é necessario que os valores a serem estimados
sejam suficientemente conhecidos pela rede. Embora haja valores intermedidrios de impedancia
na regido de transicao entre as camadas de litologias, esses ndo foram suficientemente aprendi-
dos, possivelmente pela baixa amostragem de valores nesse intervalo. Isto significa que se deve

incluir exemplos desse cendrio no conjunto de treinamento da rede.
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Figura 20 — Exemplos de aplicacdo da rede convolucional para recuperar a alta frequéncia em imagens impedéncia
acustica com valores normalizados entre 0,3 e 0,7 e cunhas posicionadas em 0°, 90°, 180° e 270°:
Caso 2. Fonte: o autor.
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Caso 3

Em um cendrio real, € possivel que a atenuacao do sinal sismico gere diferentes perfis
borrados, reproduzindo imagens com maior resolu¢io na inversdo das regides mais rasas e a
perda gradativa da resolucdo em funcdo da profundidade. Para investigar esse cendrio, cada
imagem de referéncia foi borrada com uma frequéncia diferente. Para o cendrio de teste, foram
escolhidas imagens borradas em 2Hz, 4Hz, 6Hz e 12Hz, ilustradas na Figura 21. Verifica-se
que o modelo recuperou, com baixo erro e pouca adi¢ao de ruido, as frequéncias nas regioes,
cuja frequéncia de corte € proxima a 4Hz.

Neste cendrio, a rede se tornou mais imprecisa a medida que a frequéncia de corte das
imagens borradas se afastavam da frequéncia de corte das imagens de treinamento. Esse resul-
tado foi particularmente interessante, pois esperava-se que as cunhas com maior nitidez fossem
preservadas ao serem apresentadas a rede. Entretanto, como se pode notar na Figura 21, a cunha
cuja frequéncia de corte estd mais distante da frequéncia de corte das imagens de treinamento,
foi totalmente deteriorada. Para imagens com resolug¢do préxima a resolucao “conhecida” pelo
modelo, verificou-se um comportamento de maior capacidade de recuperacdo das formas da
cunha, com maior nivel de ruido, conforme se pode verificar na Figura 21.

Adicionalmente, os valores das métricas na Tabela 4 mostram que a frequéncia de corte
estd relacionada a forma da cunha recuperada pela rede. O Exemplo 1 obteve reducdo do MSE
e a diminui¢do do RFFT, evidenciando a dificuldade encontrada pela CNN para estabelecer os
limites precisos da litologia. O Exemplo 2, apresentou o comportamento esperado, visto no
primeiro caso de teste desta secdo. O Exemplo 3 evidenciou o comportamento ideal, embora
com a inser¢do de ruido nas baixas e nas altas frequéncias. Por fim, no Exemplo 4, o erro

aumentou e a similaridade diminuiu.

Tabela 4 — Tabela de MSE e RFFT para cunhas borradas em diferentes frequéncias de corte: Caso 3.

Exemplo Images borradas | Imagens CNN
MSE \ RFFT | MSE \ RFFT
1 0,2074 | 0,9533 | 0,1981 | 0,9660
2 0,3136 | 0,8927 | 0,1770 | 0,9710
3 0,1539 | 0,9756 | 0,1385 | 0,9898
4 0,1904 | 0,9676 | 0,5561 | 0,8053

Fonte: o autor.

Este resultado traz um entendimento de que, além da forma das litologias e dos valores
da propriedade, o espectro de frequéncia do dado de entrada para o treinamento da rede ¢ um
fator relevante para a sua posterior capacidade de recuperacdo das altas frequéncias. Conse-

quentemente, para o aumento da resolucao da imagem de teste.
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Figura 21 — Recuperacédo de frequéncia em cunhas posicionadas em 0°, 90°, 180° e 270° e impedancia actstica
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5.1.4 Experimento II: Cunhas com Formas e Angulos de Rotaciio Aleatérios

O Experimento Il compreendeu a recuperacdo das altas frequéncias em cunhas com
formas e posicdes aleatorias. Foram geradas 600 imagens adicionais para compor o conjunto
de entrada para uma nova série de treinamentos do modelo, compreendendo, portanto, 1000
imagens no total. As imagens adicionais sdo compostas de cunhas em formato triangular, com
dimensodes e posi¢des aleatdrias e foram borradas com o filtro passa-baixa, configurado para
realizar o corte de frequéncia em 20Hz. Um conjunto de imagens de teste foi gerado e esta
ilustrado na Figura 22.

Como se pode notar na Figura 22, as arestas das cunhas se tornaram mais nitidas em
comparacao as arestas das imagens borradas, entretanto, o0 modelo apresentou limita¢do na
definicdo dos vértices e, portanto, os limites das estruturas foram extrapolados. Os gréficos
de magnitudes mostram que houve a recuperagdao completa das baixas frequéncias. Porém, as
médias e altas frequéncias apresentaram magnitude ligeiramente menor que as frequéncias das
imagens de referéncias. Embora o Exemplo 2 (segunda linha na Figura 22) tenha apresentado
magnitudes mais elevadas entre 15Hz e 40Hz e acima de 80Hz, notou-se a adicdo significativa
de ruido.

Ao observar os graficos das frequéncias recuperadas na Figura 22, reforca-se a neces-
sidade de apresentar a rede, durante o treinamento, a maior variedade possivel de informagdes
sobre litologias e frequéncias. Com isso, € possivel diminuir a incerteza do modelo e tornar a
recuperacao da frequéncia e o aumento de resolucao vidveis.

Na avaliacdo quantitativa na Tabela 5, as imagens obtidas na saida da rede apresen-
taram diminui¢cdo do MSE, evidenciando a capacidade preditiva da rede. Por outro lado, as
imagens se tornaram mais dissimilares com a diminui¢do do RFFT. Esse fato pode estar relaci-
onado com o aumento da complexidade e o nimero pouco representativo das novas formas de

cunhas.

Tabela 5 — Tabela de MSE e RFFT para cunhas borradas em posi¢des e formatos aleatérios: Caso 4.

Exemplo Images borradas | Imagens CNN

MSE \ RFFT | MSE \ RFFT
1 0,2310 | 0,9241 | 0,2170 | 0,9146
2 0,2180 | 0,9441 | 0,2155 | 0,9280
3 0,2196 | 0,9464 | 0,1957 | 0,9447
4 0,2234 | 0,9562 | 0,2031 | 0,9603

Fonte: o autor

5.2  ABORDAGEM UNIDIMENSIONAL

A abordagem bidimensional apresentou resultados motivadores, na medida em que
tornou as imagens cunhas mais nitidas. Os resultados obtidos com esse modelo motivaram

a tentativa de treinar a mesma arquitetura usando um conjunto de dados com caracteristicas
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proximas as de um cendrio de reservatdrio real, composto por diferentes estrutras de canais.
Entretanto, observou-se uma incapacidade do modelo bidimensional em aumentar a nitidez de
imagens compostas por emaranhados de canais. Assim, buscou-se, por meio da arquitetura
unidimensional proposta na Subsecdo 4.1.2, uma alternativa mais simplificada para cendrios
mais complexos.

Motivou a adoc¢do de uma abordagem unidimensional, o fato de que cada secdo do
reservatério pode ser apresentada trago a trago a rede durante o treinamento. Desse modo,
os padrdes apreendidos se tornariam mais simples e permitiriam um processo mais eficaz no
aprendizado da rede, garantindo uma convergéncia mais rdpida. Além disso, a abordagem
unidimensional permite a utilizagao da impedancia acustica de alta resolucao, calculada a partir

dos dados de perfis de pocos, tanto para o treinamento quanto para a aplicacao da rede.

5.2.1 Dados de Reservatorio: Stanford VI

Para avaliar o modelo de BD unidimensional, foram utilizados os dados do reservatorio
Stanford VI (LEE; MUKERII, 2012). O reservatério Stanford VI é um conjunto de dados criado
por simulacdo de fluxo, com o intuito geral de testar qualquer algoritmo para a modelagem
e a caracterizacdo de reservatorio (CASTRO; CAERS; MUKERIJI, 2005). O sistema exibe
uma estrutura com dimensodes realisticas e disponibiliza amostras de propriedades petrofisicas
e atributos sismicos.

O Stanford VI representa um sistema de canais meandrantes composto de trés camadas.
Em conjunto, as camadas formam um modelo com dimensdes de 3,7 km de largura e 5 km de
comprimento, com topo mais raso a 2,5 km e topo mais profundo a 2,7 km de profundidade.
O reservatdrio possui, ainda, uma representagdo em forma de grade estratigrafica de dimensoes
150 x 200 x 200 células. Cada célula corresponde as dimensdes de 25 metros horizontalmente
e um metro verticalmente. Na primeira camada do Stanford VI, se observa um sistema de
canais meandrantes de baixa sinuosidade representado por quatro facies, cuja caracteristica

estratigrafica € ilustrada na Figura 23.

-3000..,
5000

2000 " anag

v Imstros) 00 000y imetros)

Figura 23 — Canais meandrantes de baixa sinuosidade compostos por quatro facies: varzea (azul escuro), depdsitos
internos (azul claro), canais (amarelo) e limites (vermelho). (A) Estratigrafia e (B) cubo cartesiano.
Fonte: Castro, Caers e Mukerji (2005).
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A segunda camada compreende um sistema de canais meandrantes igualmente repre-

sentado por quatro ficies. A estratigrafia da segunda camada € ilustrada na Figura 24.

(A) (B)
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3000
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000 T i 2000 2000 = 2000
) 1000 " 1000 o B
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Figura 24 — Canais meandrantes altamente sinuosos compostos por quatro ficies: planicie de inundacdo (azul
escuro), depdsitos internos (azul claro), canais (amarelo) e limites (vermelho). (A) Estratigrafia e (B)
cubo cartesiano. Fonte: Castro, Caers e Mukerji (2005) (2005).

Por fim, a terceira camada representa um conjunto de depdsitos deltaicos, composto

por duas fécies e cuja estratigrafia € ilustrada na Figura 25.

Figura 25 — Depésitos de planicie deltaicos compostos por duas féacies: planicie de inundac¢do (azul escuro) e
canais distributdrios (amarelo). (A) Estratigrafia e (B) cubo cartesiano. Fonte: Castro, Caers e Mukerji
(2005).

As camadas de impedancia acustica do reservatdrio foram empilhadas e o modelo

resultante € ilustrado na Figura 26.
5.2.2 Treinamento do modelo unidimensional

O conjunto de dados Stanford VI contém 200 se¢des, cada uma com 150 tracos de
impedancia acustica. Deste modo, o cubo completo compreende 30000 tracos de impedéncia
acustica nitida. Para o treinamento do modelo unidimensional apresentado na Subsecao 4.1.2,
foram amostrados, aleatoriamente, 10000 tracos de impedancia acustica nitida no conjunto de
dados Stanford VI. Foram selecionados ainda os tracos equivalentes no conjunto de impedan-
cia invertida (com baixa nitidez) e no conjunto referente a sismica do Stanford VI. Por sua

vez, os tracos de baixa nitidez e do dado sismico foram divididos em mini-batches contendo
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Figura 26 — Modelo de impedéancia acustica Stanford VI Reservoir. Fonte: Castro, Caers e Mukerji (2005).

10 tragos de impedancia. Os mini-batches sdo subconjuntos dos dados, que sdo apresentados
simultaneamente na camada de entrada da rede durante a etapa de treinamento.

A taxa de aprendizagem da rede foi inicializada com valor 0,001 e o modelo foi trei-
nado por 150 épocas (rodadas de treinamento em que os dados sdo apresentados ao modelo).
Os pesos da rede foram iniciados aleatoriamente e o algoritmo Adam (KINGMA; BA, 2014) foi
utilizado para otimizar a funcio Erro Absoluto Médio.

O critério de parada do treinamento, portanto, consistiu em calcular o erro desse con-
junto de teste em cada época do treinamento e em salvar a configurag¢do de pesos a cada minimo

atingido. A Figura 27 ilustra o erro do treinamento e o erro do conjunto de teste em cada época.

——FErro Treino
——FErro Teste

0.07 1

0.086

0.05 A

Erro

0.04 1

0.03

0.02 A

T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150
NUmero de Epocas

Figura 27 — Erros para o conjunto de treinamento e teste em cada época do treinamento do modelo. Fonte: o autor.

Ap6s o treinamento, foram selecionadas 10 se¢des adicionais de impedancia invertida

e do dado sismico, totalizando 1500 tracos, os quais foram utilizados como conjunto de teste
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do modelo treinado. Os tracos de teste foram selecionados de forma contigua, pois, deste
modo, tornou-se possivel a visualiza¢do dos resultados obtidos com a rede como imagens em
duas dimensdes. As imagens resultantes apresentaram maior resolucdo e os elementos de alta
frequéncia esperados.

Observando em detalhes os resultados para duas segdes, € possivel notar que houve
uma recuperagdo substancial dos eventos em camadas delgadas. Na Figura 28, as setas apontam
para duas regides de transi¢des entre canais em que, nitidamente, o modelo recuperou elementos
de alta frequéncia. Uma vez que os tragos foram apresentados individualmente, nota-se que os
valores de impedancia foram devidamente recuperados, garantindo a resolugdo vertical de cada

traco.

Referéncia

5000 6000 7000 8000 9000 10000
Acoustic Impedance (m/skg/cc)

Figura 28 — Resultado da recuperacio de frequéncia obtidos para um conjunto de teste. Plaicie de inundagfo e
interseccOes entre canais sio evidenciados.Da esquerda para direita: imagem de referéncia da impe-
déncia acustica, resultado da CNN e impedéncia invertida. Fonte: o autor.

Por sua vez, na Figura 29, as setas apontam para as regides em que o modelo foi
capaz de corrigir pequenas deformagdes geométricas criadas durante o processo de inversdo, as
quais, usualmente, ocorrem em caracteristicas deposicionais como canais. E possivel observar,
na estrutura geoldgica apontada pela seta superior, que as regides de afinamento, a direita e
a esquerda da estrutura geoldgica, foram devidamente recuperadas, semelhante a recuperagdo
das estruturas acunhadas observadas na Se¢@o 5.1. As corre¢des apontadas na figura evidenciam
que o modelo, além de recuperar os valores de impedancia, deslocou-os verticalmente para as
regides corretas na imagem.

A observincia na recuperagdo de sinal de alta frequéncia € um resultado relevante neste
trabalho, pois o espectro adicional observado nas imagens recuperadas pela rede estd associado
a insercdo de sinal de alta frequéncia, ao invés de ruido. Nesse sentido, foram calculadas as
magnitudes das frequéncias recuperas nos tracos de impedancia, apresentados anteriormente
(Figura 28 e Figura 28). Essas magnitudes sdo ilustradas na Figura 30-(a), na qual € possivel
observar a recuperacdo completa das baixas e médias frequéncias (aproximadamente entre 1Hz

e 45H7z), com a sobreposi¢cdo do contetido de frequéncia dos tracos de referéncia (linha verme-
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Figura 29 — Resultado de recuperacio de frequéncia para um conjunto de teste. As setas indicam planicies de
inundacfo e interseccio entre canais. Da esquerda para direita: imagem de referéncia da impedancia
acustica, resultado da CNN e impedincia invertida. Fonte: o autor.

lha) e dos tragos obtidos com a CNN (linha preta). Por sua vez, nas regides das altas frequéncias
(acima de 60Hz) observa-se que as magnitudes dos tragos obtidos com a CNN sdo préximas as
magnitudes dos tragos de referéncia.

A Figura 30-(b) ilustra o percentual de recuperagdo para cada frequéncia. Como se
pode notar, a CNN recuperou em torno de 100% da frequéncia do sinal existente na imagem
borrada (entre 4Hz e 60Hz). Esse, por sua vez, € um resultado esperado, uma vez que se
trata da banda de frequéncia da wavelt utilizada na inversao e, portanto, existente nos tragos de
impedancia invertida. Por outro lado, o modelo recuperou, ainda, todo o espectro de frequéncia
abaixo de 4Hz, assim como adicionou de 70% a 90% do espectro de frequéncia acima de 60H z.
Uma vez que a faixa acima de 60Hz estd ausente na imagem borrada, nota-se que o modelo de
CNN apreendeu as relagdes existentes entre os perfis sismicos e a impedancia actstica nitida e
os reconstruiu nas imagens de teste.

Deve-se notar que a resolugdo horizontal apresentou maior definicdo que a resolucio
vertical. Esse fato pode estar relacionado a assinatura da wavelet e/ou ao processo de deconvo-
lug¢do unidimensional, cuja incerteza estd associada a dire¢do vertical. O aumento na resolugdo
vertical € particularmente importante, pois estd relacionada aos eventos nos quais as camadas
se tornam mais finas e a porosidade diminui, assim, a resposta sismica.

Por outro lado, o aumento da resolucdo vertical contribui para a avaliacdo da conecti-
vidade vertical no reservatorio. Isso ocorre, por exemplo, na visualizagdo de camadas finas de
folhelho que atuam como barreira para a inje¢do de dgua e afetam a produgdo e pressurizacio

do reservatorio.
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Figura 30 — (A) comparacio entre os espectros de frequéncia das imagens de impedéncia actstica real, a imagem
da inversio MAP e as imagens de saida da CNN. (B) percentual de recuperagdo para cada magnitude
de frequéncia. Fonte: o autor.

5.3 VALIDACAO DOS RESULTADOS

A validacdo dos resultados obtidos neste trabalho ocorreu por meio do calculo dos
picos de razdo sinal-ruido (PSNR, do inglés Peak Signal-to-Noise Ratio). O PSNR € uma
medida de processamento de sinal que compara um certo sinal processado com o sinal original.
Assim, o PSNR representa uma relacio direta do sinal antes e ap6s o processo de degradagao.
Matematicamente, o PSNR ¢é descrito pela Equacgdo 5.4, na qual max(/,.q ) representa o valor
maximo do sinal observado entre a imagem real, e o MSE entre as imagens.

5.4)

I
PSNR(I, 1) = 10 x Log1o (M)

MSEq .

Para verificar a validade dos resultados obtidos com a CNN, as se¢des de impedancia
invertida foram submetidas aos métodos de deblurring apresentados por Pan et al. (2014b),
Tofighi et al. (2016) e os valores de PSNR foram calculados.

O método proposto por Pan et al. (2014b) funciona por meio da incorporag¢do do dado
de fase da Transformada de Fourier e da fun¢do de variincia total da imagem, a funcio de
deconvolugio durante a estimagio do filtro convolucional®. Para aplicar esse método na recu-
peragdo de altas frequéncias da impedancia acustica, foram definidos um conjunto de valores
para o tamanho do filtro convolucional, os quais foram obtidos com func¢io gaussiana.

Adicionalmente, as imagens obtidas com a CNN foram comparadas com as imagens
processadas com o método de BD proposto por Tofighi et al. (2016). Embora tenha sido desen-
volvido originalmente para realizar BD em imagens de texto, os autores disponibilizaram uma
adaptacdo para a aplicagdo em imagens genéricas, utilizada no processamento das imagens in-

vertidas de impedancia’.

2
3

https://sites.google.com/site/jspanhomepage/l0rigdeblur
http://signal.ee.bilkent.edu.tr/BlindDeconv/BDeconv.rar
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Tabela 6 — Resultados da operagdo de BD para as se¢des de impedancia acustica invertida com método MAP. Sao
apresentados os valores de PSNR (dB) para cada uma das se¢des em relagdo a se¢@o original. A udltima
linha apresenta o valor médio do PSNR referente a cada método de BD.

Imagem | Inversdo MAP | Pan et al. (2014b) | Tofighi et al. (2016) | CNN
1 19,6979 19,7415 19,6327 27,8631
2 19,5035 19,4891 17,2928 27,4324
3 20,3216 20,3422 20,1731 31,3928
4 21,1780 21,1708 16,8785 28,5792
5 19,3718 19,3983 15,1227 26,7589
6 21,3685 21,3688 18,6675 31,2996
7 20,0121 19,9671 15,4688 28,3334
8 18,9247 18,9409 18,6212 26,6847
9 18,8902 18,8656 15,0667 31,0684
10 19,4475 19,4138 19,0943 27,1089
Média 19,8716 19,8372 17,4105 28,6522

Fonte: o autor.

Do ponto de vista quantitativo, os valores de PSNR apresentados na Tabela 6 ratificam
a superioridade da CNN na recuperacdo das altas frequéncias para cada uma das dez se¢des
que compdem o conjunto de teste do Apéndice A. De acordo com os valores, é possivel notar
que os melhores resultados para o aumento da resolu¢do da impedancia acustica foram obtidos
com o método proposto neste trabalho. O método descrito por Pan et al. (2014b) nao foi capaz
de recuperar os detalhes de alta frequéncia desejados e tornou as imagens ainda menos nitidas
que as imagens invertidas. Por sua vez, o método proposto por Tofighi et al. (2016) apresen-
tou PNSR superior as imagens da inversdo, o que sugere algum ganho de resolucdo, porém,
consideravelmente inferior ao obtido com a CNN.

Os métodos propostos por Pan et al. (2014b) e Tofighi et al. (2016) foram aplicados na
realizacdo de BD em imagens de texto e de microscépio, respectivamente. Para aplicar esses
métodos no contexto do aumento de resolu¢do da impedancia acustica na inversao sismica,
foram realizadas adaptacdes relacionadas a dimensao e aos valores dos dados de entrada. Além
disso, foram testadas diferentes parametriza¢des para cada um dos métodos, como o tipo de
inicializagdo dos filtros convolucionais. A incerteza relacionada com a parametrizacdo ideal
dos métodos pode ter limitado os resultados obtidos, resultando em valores maiores de erro

(MSE) e, por consequéncia, pode ter gerado valores baixos para os PSNR das secdes de teste.

5.4 VERIFICACAO ESTATISTICA

A aplicacdo da CNN no conjunto de teste alcangou um ganho médio no PNSR de
8,7806 em relacdo ao PNSR médio das se¢des invertidas. Para avaliar se o ganho de resolucao
¢ estatisticamente significante, realizou-se um teste ¢ sobre o aumento do PNSR. O teste ocorreu
segundo a hipdétese nula de que as imagens obtidas com os diferentes métodos possuem valores
de PSNR iguais em média, embora com variancias distintas. A confirmacdo da hipdtese nula

(Hp) implicaria na diferenca nula entre as médias dos PSNR.



Estatisticas | Valores

h 1

t 13,3330

p-valor 8,9607%

IC 7,3540 - 10,2107
df 12,5366

Média de P’ | 19,8716

Média de P | 28,6522
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Tabela 7 — Resultados do teste t na comparagdo do modelo de CNN com o método proposto por Pan et al. (2014b).

Fonte: o autor.

Tabela 8 — Resultados do teste ¢ na comparagdo do modelo de CNN com o método proposto por Tofighi et al.

(2016).
Estatisticas | Valores
h 1
t 12,9737
p-valor 1,4240~10
IC 9,2609 - 12,8398
df 17,9991
Médiade P’ | 17,6018
Média de P | 28,6522

Fonte: o autor.

P representa os valores de PSNR obtidos com um método da literatura e P’ os valores

de PSNR obtidos com a aplicacdo da CNN. Assim, foram definidas as seguintes hipéteses:
e Hy: P e P sdo iguais e a diferenca entre as médias é zero.
e Hi: A média de P’ é maior que a média de P.

Aceitar a hip6tese alternativa H; sugere que a recuperagdo de frequéncia obtida com a CNN ¢
superior ao método da literatura, levando-se em consideracao o PSNR como métrica de andlise.

Inicialmente, o teste ¢ foi aplicado com significancia de 95% em relagdo a CNN e o
método proposto por Pan et al. (2014b). A Tabela 7 apresenta os resultados do teste ¢.

O p-valor para o teste ¢ é 8,9607~% e se encontra na 4rea de rejei¢io da hipétese nula
Hy. Resta, portanto, a aceitagdo da hipétese alternativa, que indica que os valores de PSNR
calculados nas secdes de impedancia acustica recuperadas com a CNN sdo estatisticamente
superiores aos valores calculados nas secdes obtidas com o método proposto por Pan et al.
(2014b).

O teste seguinte comparou o0 modelo de CNN com o método proposto por Tofighi et

al. (2016). Os resultados do teste # para essa comparagdo sao apresentados na Tabela 8.
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O p-valor para esse teste 1 é 1,4240710 e se encontra na drea de rejeicio da hipétese
nula Hy. Assim como no caso anterior, a hipétese alternativa € aceita e indica que o modelo de
CNN proposto € mais adequado para recuperar os detalhes de alta frequéncia das imagens de
impedancia invertida, que o método apresentado por Tofighi et al. (2016).

Cabe ressaltar que, aos olhos deste autor, € de grande relevancia a comparacido do
método proposto neste trabalho com os métodos de aumento de resolu¢do da inversdo sismica
apresentados na revisao da literatura (Secdo 3.4). Entretanto, a realizag¢do de tal procedimento
tornou-se impedida por diferentes fatores como a indisponibilidade de cédigo (fonte ou executa-
vel) dos métodos. Em relagdo ao método de escalonamento da wavelet (CHEN; WANG, 2018),
observou-se uma limitacdo técnica na adaptacdo do cédigo fonte*, necessdria para atender ao
contexto dos dados abordado neste trabalho.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

O pico de razdo sinal-ruido (PSNR), assim como o cédlculo do espectro de frequén-
cias recuperadas, verificaram quantitativamente a qualidade do aumento de nitidez obtido com
a CNN. Adicionalmente, foi possivel verificar a adicdo de mais sinal de alta frequéncia e a
diminui¢do do ruido nos tragos processados pela rede. O célculo do espectro de frequéncias
permitiu verificar o percentual de recuperacao de cada frequéncia em relacdo ao espectro da
imagem de referéncia. Em comparac¢do com os métodos de deblurring propostos recentemente
por Pan et al. (2014b) e Tofighi et al. (2016), a abordagem unidimensional apresentou resulta-
dos consideravelmente superiores. Esses, foram verificados estatisticamente com o auxilio de
testes t-student.

Os resultados dos experimentos indicam que € possivel utilizar modelos de CNN para
adicionar elementos de alta frequéncia perdidos durante o processo de inversdo sismica. Apesar
do modelo proposto ter sido limitado a aplicacdo na inversdo para a impedancia acustica, a me-
todologia apresenta potencial realistico de aplicag@o para a inversdo da porosidade. Certamente,
ha a vantagem de dispensar o processo de normaliza¢do dos dados. Em relagc@o aos métodos de
deblurring discriminativo, a CNN apresenta a vantagem de ser capaz de aprender diferentes for-
mas de funcdes de blurring e ir além das suposi¢des de normalidade e motion blur. Entretanto,
essa capacidade estd fortemente relacionada a disponibilidade de dados com tal variedade de

aspectos borrados, o que, por sua vez, representa também uma limitagao importante do método.

4 0 cédigo fonte do trabalho proposto por Chen e Wang (2018) foi disponibilizado pelos préprios autores.
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6 CONCLUSOES

Esta tese descreve os processo de constru¢do, treinamento e aplicacdo de um modelo
de Rede Neural Convolucional (CNN) para realizar o aumento de nitidez em um conjunto de
imagens de impedancia acustica. O modelo permite a recuperagdo de elementos de alta frequén-
cia, eventualente perdidos durante o processo de inversdo sismica. Para cumprir essa tarefa, a
CNN realiza a inferéncia de um conjunto de filtros convolucionais por meio do aprendizado su-
pervisionado. Por sua vez, a aprendizagem da rede ocorre com a utilizagao de pares de imagens
de impedancia acustica nitida e borrada como dados de entrada durante a fase de treinamento.
Além do mais, este trabalho apresenta um workflow no qual o modelo de CNN ¢ integrado ao
processo de inversao sismica como um método de pds-processamento.

Os principais trabalhos relacionados com o aumento de nitidez na inversdo sismica
consitem no pré-processamento do dado sismico, da wavelet ou de dados de perfis de pocos. A
aplicacao dessas abordagens visa, principalmente, a manipulacdo dos dados mencionados, de
modo a agregar-lhes conteido adicional de frequéncia antes da inversdo propriamente. No en-
tanto, nao foram identificados trabalhos que foquem no pés-processamento da inversao sismica.

A solu¢do unidimensional apresentada nesta tese se mostrou vidvel computacional-
mente. Foi possivel aumentar a nitidez da impedancia acustica invertida e corrigir as defor-
macoes de estruturas geoldgicas geradas durante o processo de inversdo sismica do conjunto
de dados Stanford VI. Contudo, o carater supervisionado da CNN torna a inferéncia dos filtros

convolucionais dependente de um conjunto de impedancia acustica nitida.
6.1 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢des deste trabalho incluem:
* Especificacdo de um workflow para o pds-processamento da inversao sismica.

* Concepcao de um benchmark para o treinamento e teste de modelos de ConvNet aplica-

dos na inversdo sismica.

* Concepcao de um modelo de ConvNet para realizar deblurring em imagens de impedan-

cia acustica invertida.

* Aplicagdo do modelo para incorporar elementos adicionais de alta frequéncia na impe-

dancia acustica invertida.

* Um estudo de caso aplicando o workflow nos dados Stanford VI.
6.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

Naturalmente, este trabalho contemplou um escopo limitado e apresenta um potencial

para a continuidade da pesquisa nos seguintes topicos:
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6.3

coes:

Investigacdo da parametrizacio 6tima do modelo através da aplicacdo de método de hiper-

parametrizacdo, por exemplo, otimizacdo Bayesiana ou busca em grade;

Treinamento do modelo com dados de impedancia acustica e sismica de regides rasas

para a aplicag@o na recuperacdo da alta frequéncia em regides profundas;
Andlisar o modelo unidimensional em um cendrio de escassez de dados;
Estudar o perfil sismico obtido apds a recuperacio das altas frequéncias;
Prototipar o modelo unidimensional;

Investigar a aplicabilidade do método na inversdo de outras propriedades, como porosi-
dade.

PUBLICACOES GERADAS

Por fim, durante o desenvolvimento deste trabalho foram geradas as seguintes produ-

Publicacdo do artigo intitulado Combined Convolutional Neural Network for High Fre-
quency Restoration in Acoustic Impedance Images (Sacramento et al., 2018). (Qualis-
Capes: Al).

Publicacao do artigo intitulado Acoustic Impedance Deblurring with a Deep Convolution
Neural Network. In: 315 Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI).
Foz do Iguacu, 2018.

Publicacao do artigo intitulado Acoustic Impedance Deblurring with a Deep Convolution
Neural Network (Sacramento et al., 2019). (Qualis-Capes: A2).
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ANEXO A - IMAGENS COMPARATIVAS

Imagem Real Inversao MAP (PAN er al. 2014b) (TOFIGH! et al., 2018) ConviNer
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Figura 31 — Deblurring cego. (Imagem Real) - imagens consideradas a realidade. (Inversao MAP) - imagens em
baixa resolucdo obtidas com método de inversdao MAP. (PAN et al., 2014b) - método proposto por Pan
et al. (2014b). (TOFIGHI et al., 2016) método proposto pro Tofighi et al. (2016). (CNN) - imagens
recuperadas com a CNN proposta neste trabalho. Fonte: o autor.
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Imagem Real Inversio MAP (PAN et al. 2014b)  (TOFIGHI et al., 2016) ConvNer
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Figura 32 — Deblurring cego. (Imagem Real) - imagens consideradas a realidade. (Inversdo MAP) - imagens em
baixa resolucdo obtidas com método de inversdao MAP. (PAN et al., 2014b) - método proposto por Pan
et al. (2014b). (TOFIGHI et al., 2016) método proposto pro Tofighi et al. (2016). (CNN) - imagens
recuperadas com a CNN proposta neste trabalho. Fonte: o autor.
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