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Resumo

O estudo de subsuperficies é um processo fundamental para a industria de éleo e gas por
fornecer um maior entendimento das estruturas presentes em uma determinada regiao.
Isto pode auxiliar as empresas deste setor industrial em uma identificagdo mais precisa de
regioes com presenca de hidrocarbonetos, por exemplo. Entretanto, estudar estas areas
requer o processamento de uma grande quantidade de dados, obtidos durante o processo
de aquisicao sismica. Tais dados possuem uma vasta quantidade de informacoes sobre uma
subsuperficie. Uma forma de conduzir este estudo é através da analise dos parametros
de velocidade, representados por meio do modelo de velocidade da subsuperficie, que
estdao contidos nos dados sismicos. Gerar um modelo de velocidade satisfatério para
representar uma subsuperficie é desafiante, ja que este processo se caracteriza por ser
nao-linear e inverso, i.e., o modelo de velocidades é gerado a partir do dado sismico.
Neste sentido, aplica-se uma modelagem sismica, que repete o processo de aquisicao
ao simular a propagacao e captura da reflexdo de ondas sismicas em um meio, com o
intuito de utilizar técnicas computacionais, como a inversao de forma de onda completa,
que possam encontrar com mais exatidao os parametros de velocidade de determinada
subsuperficie. Este trabalho tem como objetivo avaliar, primeiramente, a utilizagao de
técnicas de deep learning, especialmente redes totalmente convolucionais, na geracao de
modelos de velocidades iniciais. O primeiro experimento avalia os modelos estimados por
uma U-Net e os aplica ao método de inversao da forma de onda completa como forma de
obter-se uma melhora em termos de resolugao destes modelos. Em seguida, avalia-se os
efeitos que altera¢oes nos parametros da modelagem sismica possuem nos resultados da
U-Net. As dltimas etapas deste trabalho envolvem a otimizacao de hiperparametros da
U-Net, como funcao de ativacao e otimizadores, aplicagdo de redugao de dimensionalidades
para treinamento da U-Net utilizando dados reduzidos e, por fim, utilizacdo do modelo de
deep learning HyperColumn. A andlise dos modelos estimados é feita de forma qualitativa,
por meio da comparacao de um dos modelos estimados com seu modelo de referéncia,
e quantitativa, ao comparar amplamente todos os modelos de velocidade por meio de
métricas estatisticas, o que auxilia na tomada de decisao de possiveis pontos de melhoria.
Os resultados obtidos foram satisfatérios tanto no sentido interdisciplinar, quanto no
sentido cientifico, ao considerar-se o avanco obtido a cada experimento para a estimacao de
modelos de velocidade, apresentado diferentes e novas abordagens para utilizacao dos dados

provenientes da modelagem sismica e para resolucdo do problema de inversao sismica.



Palavras-chaves:

Aprendizado profundo, Geofisica, Estimacao de modelo de velocidade, Anélise de dado
sismico, Redes totalmente convolucionais, U-Net, HyperColumn, Redu¢ao de Dimensiona-
lidade.



Abstract

The process of studying a subsurface is fundamental for the oil and gas industry as it
gives a better understanding over the underlying structures of a certain region. This can
help this industry in identifying in a more precise way regions that contains hydrocarbons,
for example. Nonetheless, to study these areas require processing a large amount of data,
which is obtained during the seismic acquisition process. Such data have a vast quantity
of information of a subsurface. One way of conducting this study is through the analysis
of the velocity parameters, represented by the velocity model of a subsurface, that are
within the seismic data. The generation of a satisfactory velocity model is a challenging
task as it is a non-linear and inverse problem, i.e., the velocity model is created from the
seismic data. In this sense, we can apply a seismic modeling, which repeats the process of
acquisition by simulating the propagation and reflecting of the wave in a medium, with
the objective of using computational tools, such as the full waveform inversion, to help us
finding with a higher accuracy the velocity parameters of a given subsurface. This work has
the goal to firstly evaluate the use of deep learning techniques, especially fully convolutional
networks, to generate initial velocity models. The first experiment evaluate the velocity
models generated by a U-Net and apply them to the full waveform inversion method in an
attempt of improving the resolution of the models. In the next experiment we evaluate
the effects that changes in the modeling parameters can cause to the results of the U-Net.
The last steps of this work involves the U-Net’s hyperparamater optimization, such as
activation functions and optimizers, use of dimensionality reduction techniques to train the
U-Net with reduced seismic data and, finally, the use of the HyperColumn deep learning
model. The analysis of the estimated models are made qualitative, by comparing one of the
estimated models with its respective ground-truth, and quantitatively, by comparing in a
broad way all models using statistical metrics, which aids us in the decision taking of further
improvement points. The results were satisfactory from both an interdisciplinary and
scientific view when we consider the advances obtained in each experiment for estimating
a velocity model, presenting different and novel approaches to utilize data generated by

seismic modeling and for solving the seismic inversion problem.

Keywords:
Deep Learning, Geophysics, Velocity Model Estimation, Seismic Data Analysis, Fully

Convolutional Networks, U-Net, HyperColumn, Dimensionality Reduction.
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1 Introducao

A exploracao de subsuperficies da terra é um processo que envolve altos custos
para a industria de 6leo e gas, os quais vao desde o processo de estudo de uma &area, até o

processo de perfuracao de um poco.

O primeiro passo para o estudo da subsuperficie é adquirir informagoes sismicas
da area. Esta é uma etapa essencial para a explorag¢ao de hidrocarbonetos e, portanto, é
importante saber como os dados sismicos sao adquiridos. A aquisi¢ao envolve levantamentos
sismicos que podem ser realizados ao longo de linhas para produzir um perfil vertical
(levantamento 2D) ou sobre uma drea a ser explorada para gerar um volume de dados da

subsuperficie (levantamento 3D).

Em um experimento de aquisi¢ao de dados sismicos, a energia acustica ¢ normal-
mente gerada por fontes controladas, como cargas explosivas ou por grandes caminhoes
vibroseis, no caso da sismica terrestre, e por cilindros de ar comprimido, conhecidos como
air gun, no caso da sismica marinha. Dessa forma, a energia se espalha pela subsuperficie
como uma frente de onda esférica que se propaga em todas as dire¢oes. As interfaces
entre os diferentes tipos de rochas refletem e transmitem essa frente de onda. Os sinais
refletidos retornam a superficie onde sao detectados pelos receptores implantados ao longo
de uma geometria predefinida. Estes receptores sao chamados geofones para aquisi¢oes
terrestres e hidrofones para aquisi¢bes marinhas. Eles podem gravar um ou todos os
trés componentes do vetor velocidade de particulas ou campo de pressao no caso de um
hidrofone. Nesta dissertacdo, no entanto, trataremos apenas com o campo de pressao da

ondas compressionais (ondas P).

O processo de aquisicao sismica, ou geragao do dado sismico, em subsuperficies
maritimas é ilustrado na Figura 1. Neste processo, uma série de dispositivos receptores
(hidrofones) sao distribuidos em linha e associados a uma embarcagao. A embarcagao é
munida de cilindros de ar comprimido (air gun) que provocam perturbagoes em forma
de onda no meio através do disparo de ar. Estas ondas se propagam pelas estruturas da
subsuperficie e, quando refletidas, tém sua assinatura capturada pelos hidrofones. Assim,
o sismograma detém intimeras informagoes sobre as estruturas que residem abaixo de onde

o processo de aquisi¢ao ocorreu.

Nesta dissertacao, sao consideradas configuracoes simples de aquisicao sismica 2D.
No levantamento sismico de reflexao 2D, tanto as fontes quanto os receptores sdo movidos
ao longo de uma linha reta, enquanto na aquisi¢ao sismica 3D, uma matriz densa de

receptores se move em funcao da fonte.

O bom entendimento dos dados sismicos (sismogramas) de uma subsuperficie pode
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Figura 1 — Processo de aquisigio sismica maritimo para uma tnica fonte. Fonte: (COMMITTEE, 2017)

auxiliar as empresas de 6leo e gas a definirem com maior acuracia os locais de perfuracao
que podem conter, por exemplo, petroleo, diminuindo o risco de erro e, consequentemente,

o custo deste processo.

Dois principais problemas podem ser elencados ao tratar-se do entendimento de
dados sismicos: 1) estes dados, em sua forma natural, apesar de possuirem intimeras
informagdes, nao as possuem de forma detalhada e direta; 2) eles sao, considerando-se
situagoes do mundo real, muitos grandes, no sentido da quantidade de informacoes que

possuem, complexos para serem analisados manualmente por humanos.

Neste contexto, o processo de modelagem computacional sismica tenta replicar
o processo de aquisi¢do dos dados sismicos ao simular as fontes de propagagdo de onda
e seus receptores. O intuito desta modelagem é conseguir analisar o dado por meio de
imageamento sismico, aplicando-se técnicas como Reverse Time Migration (RTM) ou Full-
Waveform Inversion (FWI), de forma a reduzir os problemas mencionados anteriormente.
A técnica de RTM nao é apresentada de forma completa nesta dissertacao, apenas citada
em algumas situagoes. Em contrapartida, maiores detalhes acerca do FWI poderao ser
vistos na Sec¢ao 2.1.2 - Método de Inversao de Forma de Onda. Tais métodos necessitam

de um modelo de velocidades para que possam operar.

Um modelo de velocidades consiste no valor da velocidade com que a onda se
propaga nas rochas da subsuperficie. De posse dos valores de velocidade nas rochas, obtém-
se uma representacao das estruturas existentes no substrato rochoso. Isto ocorre porque
a velocidade das ondas sismicas varia & medida que o material rochoso em subsuperficie
muda, i.e., a velocidade da onda muda ao propagar-se na agua, folhelhos, arenitos ou

corpos de sais, sendo possivel, assim, representar a subsuperficie.



17

No caso da RTM, necessita-se de um modelo de alta resolucao, isto é, com detalhes
das estruturas bem definidas, ja o intuito da FWI é, a partir de um modelo inicial,
com menor resolucgao, iterativamente refinar e produzir um modelo de alta resolucao, de
modo a resolver um problema nao-linear de inversao (VIRIEUX; OPERTO, 2009). Os
modelos de velocidades podem ser caracterizados em modelos de fundo (background) ou
de alta resolugao. Modelos de fundo (Figura 2(a)) carecem de detalhes com relagao as
estruturas presentes em uma subsuperficie, mesmo que forneca uma suposi¢ao inicial
de suas velocidades. J& os de alta resolugdo (Figura 2(b)) sdo muito mais relacionados
ao modelo de velocidades verdadeiro por permitir a identificacao clara das estruturas

presentes na subsuperficie e do seu formato através dos valores de velocidade.

Distancia {(m) Distancia {m})

= I | = t |

Vmin Wmin

Profundidade {m)
Velocidade {m/s)
Profundidade (m)
velocidade (mys)

) Modelo de fundo/background ) Modelo de alta resolucao

Figura 2 — Exemplos de modelos de velocidades (a) de fundo/background e (b) de alta resolugio

Produzir modelos de velocidades de alta resolucao é um desafio na comunidade
geofisica, e, por conta disso, diversas técnicas tém sido desenvolvidas por pesquisadores da
area. Diferentes abordagens tém surgido na literatura geofisica para lidar, primeiramente,

com o problema de geragao de modelos de velocidades iniciais.

Tal problema ¢é de extrema importancia, ja que a qualidade do modelo inicial é
fundamental para técnicas de inversao da forma de onda, na qual é necessario um modelo
de partida para que se obtenha uma boa convergéncia e, consequentemente, uma boa
imagem sismica final. Oferecer um 6timo modelo inicial de velocidades para a FWI, por
exemplo, pode reduzir o poder computacional necessario para aplicar o método, ja que
ele podera ser finalizado em menos iteragoes, e aumentar seu sucesso por evitar minimos

locais, garantindo que um modelo de velocidades de alta resolucao seja produzido.

Logo, o modelo de velocidades de uma subsuperficie poe-se como uma das fer-
ramentas cruciais para a analise de sismograma e tomada de decisao, ja que uma boa

versao inicial dele pode melhorar os resultados de técnicas ja conhecidas e aplicadas na
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industria. Recentemente, pesquisadores de geofisica tém, além das técnicas convencionais,
experimentado o uso de técnicas de inteligéncia artificial para resolver o problema da

estimagao de modelos de velocidades.

A Inteligéncia Artificial, especialmente seu ramo de aprendizado profundo (deep
learning), tem ganhado cada vez mais espago com o crescimento da computacao de
alto desempenho, principalmente ao crescimento do poder de processamento de graphics

processing units (GPUs).

Assim, o uso de aprendizado profundo pode contribuir para a industria de 6leo e
gas ao apresentar possiveis alternativas aos métodos convencionais para inversao sismica. O
estudo da aplicagao de deep learning para resolver este problema em especifico da geofisica
pode trazer ganhos como redugao do custo de simulacao, armazenamento e processamento
de dados sismicos. Além disso, uma vez que o modelo esteja treinado, o processo de
inversao sismica a partir de dados cujo modelos nao sao conhecidos pode ser acelerado.
Por fim, o uso destas técnicas pode, ainda, trazer aos geofisicos um ponto de partida mais

refinado, quando comparado com as técnicas comumente utilizadas.

A questao que norteia esta pesquisa é: como a aplicacao de técnicas de deep learning
pode auxiliar no desenvolvimento de modelos iniciais de velocidade de uma subsuperficie?
Em complemento, questiona-se também se: 1) é possivel estimar modelos iniciais para
serem utilizados em outras técnicas como, por exemplo, o FWI?; 2) qual a influéncia dos
parametros de modelagem, como o niimero de fontes, no aprendizado do modelo de deep

learning em comparacao a outros métodos de inversao sismica?

A partir dai, surgem duas hipéteses:

1. os métodos de deep learning conseguem estimar modelos iniciais de velocidade

satisfatérios que podem, inclusive, ser utilizados sem 6nus no método FWI;

2. um aumento no numero de fontes utilizados durante a modelagem nao significa

melhoria na estimagao do modelo pela técnica de deep learning.

Em linhas gerais, o intuito deste trabalho ¢é analisar o uso da U-Net, um tipo de
rede totalmente convolucional (fully convolutional network - FCN), para a geracao de
modelos iniciais de velocidade sob a motivagao de poder promover um maior entendimento
sobre o uso de deep learning em dados sismicos. Espera-se que com esta pesquisa se
possa, futuramente, guiar pesquisadores no desenvolvimento de técnicas robustas para a

exploracao de subsuperficies, auxiliando tanto geofisicos, quanto empresas neste processo.

As limitacoes desta pesquisa se dao, principalmente, devido & demanda de recursos

computacionais dos dados sismicos e dos métodos de deep learning. No primeiro caso, ha
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uma grande demanda em termos de memoria de acesso aleatério, do inglés random access
memory (RAM), para o armazenamento dos dados sismicos necessario para treinamento
do modelo de deep learning. Conforme o tamanho da subsuperficie na qual a modelagem
esta sendo feita aumenta, tende-se, também, a aumentar o tamanho computacional do
dado sismico resultante, i.e., a quantidade de bytes necessaria para armazena-lo em um

disco.

No que diz respeito as técnicas de deep learning, podemos citar dois pontos limi-
tantes: 1) a complexidade da rede, i.e., o nimero de pardmetros necessarios para treini-la

e 2) a dependéncia que existe quanto ao tamanho do dado de entrada.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é avaliar a viabilidade de utilizacao de uma rede
totalmente convolucional U-Net na estimacao de modelos iniciais de velocidade de uma

subsuperficie maritima.

1.1.2 Objetivos Especificos

Em termos de objetivos especificos, elencam-se:

1. reduzir o custo computacional necessario para geracao de modelos iniciais de veloci-
dade;

2. avaliar os modelos desenvolvidos em técnicas de geofisica, como o FWI;

3. avaliar como os parametros de modelagem afetam o processo de treinamento do

modelo de deep learning;
4. otimizar o modelo de deep learning para geracao de modelos de velocidades cada vez
melhores.
1.2 Organizacao

Este trabalho esta disposto de acordo com os seguintes capitulos:

e Capitulo 1 - Introducao: Apresenta consideracoes iniciais acerca do problema,
sua definicao, objetivos e importancia. Além de indicar a motivagao, limites, questoes
e hipdteses deste trabalho e como ele esta estruturado, contextualizando, assim, o

ambito geral da pesquisa.
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e Capitulo 2 - Revisao de Literatura: Colabora com a elucidagdo de alguns
conceitos de geofisica, como aquisicao sismica e o método de inversao de forma de
onda, e de redes neurais artificiais, como a concep¢ao de um neurénio artificial, fungoes
de ativagao, otimizadores, o algoritmo de backpropagation, redes convolucionais e
suas variacoes, aplicadas a este trabalho. Além disso, apresenta algumas técnicas
que compoem o estado da arte para solucionar o problema de estimacao de modelos

de velocidades.

e Capitulo 3 - Metodologia: Apresenta os aspectos metodolégicos utilizados nesta
dissertacao, como: estratégia para geracao de modelos de velocidades sintéticos,
abordagem utilizada para treinamento do modelo de deep learning e formas de

avaliacao dos experimentos.

e Capitulo 4 - Resultados e Discussoes: Apresenta o experimento e resultados
iniciais obtidos com a aplicacao de deep learning para a estimacao de modelos iniciais

de velocidade.

e Capitulo 5 - Consideragoes Finais: Apresenta as conclusoes, contribuigoes e

sugestoes para atividades de pesquisa a serem desenvolvidas no futuro.
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2 Revisao de Literatura

2.1 Sismica

2.1.1 Modelagem Sismica Acustica

A modelagem sismica simula o processo de propagacao das ondas em uma subsu-
perficie conforme ocorre durante a aquisi¢ao sismica real. Esta simulacao é realizada para
que os pesquisadores possam obter avangos nos processos que auxiliam o entendimento
de tais areas. Esta subsecao é dedicada a apresentar algumas das equacoes consideradas
para realizar uma modelagem sismica por diferencas finitas a partir da equacao da onda

acustica.

02 Ps(x,
v(;)Z 8t(2 2 V2P (w,t) = s(x,1)

P,(,t=0)=0 (2.1)
8Pz(tw,t) |t:0 -0
2 o
2 —_ -
V2 = o+ o (2.2)

A equagao da onda actstica (ALFORD; KELLY; BOORE, 1974) (BAYSAL; KOS-
LOFF; SHERWOOD, 1983) e suas condigoes iniciais sdo apresentadas na Equagao 2.1,
onde x = (dg,d,) é a posi¢ao na subsuperficie considerando um modelo 2D, v(z) é a
velocidade na posigao considerada, Ps(z,t) é o campo de onda da fonte e s(z,t) denota
a fonte sismica da onda acustica. O operador Laplaciano (Equagdo 2.2), representa as

derivadas espaciais de segunda ordem para o caso bi-dimensional.

Uma forma de realizar a modelagem sismica é por meio do método de diferencgas
finitas (BAYSAL; KOSLOFF; SHERWOOD, 1983), o qual oferece uma "implementagao
simples e facil'(SANTOS, 2013) através da série de Taylor, consequentemente ocasionando
em uma discretizacao das equagoes. Tanto a Equacao 2.1, quanto a Equagao 2.2 podem
ser expandidas pela série de Taylor. Entretanto, algumas condigoes devem ser respeitadas
para que a dispersao e instabilidade numérica que podem surgir durante o processo de

discretizagdo de uma Equagao de tempo continuo seja evitada (SANTOS, 2013).

1
At < (2.3)

-~ max(v) X ,/Aid%—l—ﬁdz

A Equagao 2.3 (SANTOS, 2013) denota as condigoes necessarias para que se

evite a instabilidade numérica em um modelo 2D, no qual At é o intervalo de tempo
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de amostragem, maz(v) é a velocidade maxima do modelo, Ad, e Ad, sao os intervalos

espaciais de amostragem respectivamente nos eixos x e z.

1 min(v)

< —
fmaz < F max(Ad,, Ad,)

(2.4)

Ja a Equacao 2.4 (SANTOS, 2013) exibe as condigoes necessirias para que o
problema da dispersao numérica seja evitado em um modelo bi-dimensional. Nesta Equacao,
fmaz € 0 valor maximo de frequéncia permitido para que nao haja dispersao considerando
algumas das caracteristicas do modelo em questao, i.e., o valor maximo entre seus intervalos
de amostragem [max(Ad,, Ad,)] e seu valor minimo de velocidade [min(v)]. O parametro
F é um valor constante e é definido de acordo com a ordem aplicada na série de Taylor.

Quanto maior a ordem, menor o valor de F.

. fmaac
fpeak — 27 3 (25)

Outro pardmetro importante definido na modelagem sismica é a frequéncia de pico
(fpeak ). Este pardmetro ¢ definido na Equacao 2.5 como sendo, aproximadamente, metade

da frequéncia maxima e representa o ponto de maior amplitude no espectro de frequéncia.

Além de dispersao e instabilidade numérica, a discretizagdo da onda actstica pode
ocasionar em problemas nas regides de contorno da malha numérica. Alguns métodos
podem ser aplicados para aliviar tais problemas, sao eles: a condi¢ao de contorno nao
reflexiva (CERJAN et al., 1985), por absorgao (SOCHACKI et al., 1987; HIGDON;, 1991)
ou por aplicagao de uma camada perfeitamente combinada (perfectly matched layer - PML)
para aproximagao da condi¢do de borda (PAN; ABUBAKAR; HABASHY, 2012).

2.1.2 Meétodo de Inversao de Forma de Onda

Segundo Santos (2013), o objetivo do método de inversao de forma de onda,
full waveform inversion (FWI) (TARANTOLA, 1984), é conseguir gerar um modelo de
velocidades de alta resolucao por meio da equagao completa da onda de modo que a
propagacao das ondas, simulada durante a modelagem sismica, gere um dado sintético
bastante préximo do dado obtido durante o processo de aquisi¢ao sismica, incluindo a

amplitude e fase do sinal sismico e seus tempos de transito.

1
E(mv> = inest - dobs“2 (26)

Calcular o operador de inversao em sua total exatidao é uma tarefa bastante

complexa e, muitas vezes, impossivel de ser feita. Assim, a FWI procura uma aproximagao
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para tal operador ao otimizar uma fungao de minimos quadrados (Equacgao 2.6) (SANTOS,
2013) (SANTOS; PESTANA, 2016). Nesta equagao, dus representa o dado observado
durante o processo de aquisi¢ao, des; 0 dado sintético produzido, E(m,) é a medida de
erro do modelo de velocidades (m,) a ser encontrado e ||.||> representa a norma l,. Desta

forma, todas as informagoes presentes no sismograma sao consideradas ao parametrizar-se

dest .

A FWI procura resolver um problema nao-linear (VIRIEUX; OPERTO, 2009)
tendo como principal caracteristica a utilizacao de um nimero reduzido de aproximacoes.

Entretanto, Santos (2013) chama a atengao para dois pontos importantes nestes tipos de
problema:

1. a possibilidade de encontrar minimos locais na proposicao classica da FWI;

2. o alto custo computacional requerido para realizar a inversao de forma de onda.

Um dos pontos relacionados ao custo computacional é o dominio no qual a FWI
realiza seu processo de inversdao. A execucao da FWI pode ser realizada no dominio do
tempo (BUNKS et al., 1995), mas é no dominio da frequéncia que se torna possivel
implementar com maior facilidade sua abordagem multiescala (PRATT, 1999). Neste
ultimo caso, consideram-se diferentes valores de frequéncia para inversao e isto contribui

para reducao do custo computacional do método.
2.2 Redes Neurais Artificiais

2.2.1 Modelo do Neurodnio

O primeiro modelo de um neuroénio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts
(1943). Em linhas gerais, o modelo de neurdnio pode ser descrito como uma soma ponderada

de entradas, acrescida de um fator bias.

v = Zmiwi +b (2.7)
i=1

A Equagao 2.7 representa este modelo, onde vy, é o campo local induzido do neur6nio
k, b é o fator de bias, n é o numero de entradas, x; representa uma entrada ¢ e w; representa

o peso associado a entrada .

Em outras palavras, Haykin (2009) define este modelo como uma composicao de

trés elementos basicos:
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1. um conjunto de sinapses, ou elos de conexao, em que cada sinapse é caracterizada
por um fator préprio de forga (os pesos). Este peso sindptico pode conter valores

negativos ou positivos;
2. um somador que combina linearmente as entradas ponderadas do neuré6nio;

3. uma fung¢ao de ativagao que limita a amplitude de atuacao do neurdnio.

Os elementos que compoem este modelo de neurdnio estao ilustrados na Figura 3.

X0= 1
Wo
X1 Wy v
[T > > Y

Xn

Figura 3 — Modelo de neurénio onde o campo induzido (vj) é gerado pela soma ponderada das entradas,
com xy = 1 e wy representando o fator bias e a saida y; sendo gerada ao aplicar uma fungao
de ativacao ¢ em vy

v = Z TW; (2.8)
i=0

Além disso, Haykin (2009) indica que o fator de bias do modelo serve para ajustar
a saida do combinador linear, aumentando ou diminuindo seu valor antes de se tornar
uma entrada da fungao de ativagdo. Desta forma, pode-se ajustar a Equagao 2.7 para a
Equagao 2.8, onde o fator bias passa a ser uma entrada constante ao modelo (zg = 1),

ajustavel com base em seu valor de peso wy.

Yr = (k). (2.9)

A saida y de um neurénio k é, portanto, determinada pela aplicagdo de uma funcao
de ativagao ¢ sobre o campo local induzido (vy), ou potencial de ativagdo, deste neurdnio
(HAYKIN;, 2009) (Equagao 2.9).

2.2.2 Redes Multicamadas

Redes neurais de multicamadas sao aquelas que possuem, ao menos, uma camada
escondida em sua arquitetura, i.e., uma camada que reside entre os nos de entrada e

saida da rede. Estas redes sdo conhecidas também como totalmente conectadas (fully
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connected), no sentido de que tanto as suas entradas, quanto os neur6nios de uma camada
estao conectados a todos os neur6nios da camada seguinte (Figura 4), mas podem assumir
também outras formas, como redes recorrentes ou convolucionais. A adi¢do de mais camadas
a arquitetura da rede a possibilita extrair estatistica de alta ordem das entradas, i.e., os
conjuntos extras de sinapses permitem obter uma perspectiva global das caracteristicas

das amostras mesmo em regioes locais da rede (BISHOP, 2006).

oyeyeye
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O

Camada de Entrada Camada Escondida Camada Escondida Camada de Saida

Figura 4 — Modelo de um Perceptron Multicamadas com 4 camadas: 1 camada de entrada, 2 camadas
escondidas e 1 camada de saida.

1
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O algoritmo de retropropagacao de erro, ou backpropagation, faz parte do processo
de treinamento de uma rede neural feedforward multicamadas. Entretanto, seu uso nao
¢é exclusivo desta rede, podendo ser aplicado em diversos outros tipos de redes neurais,
como recorrentes ou convolucionais. Este algoritmo tem como objetivo realizar de forma
eficiente a atualizacdo de pesos com base na avaliacao do gradiente da funcao de erro
associada a uma rede neural feedforward. A explicagdo do processo de retropopagacao
nesta dissertacao utiliza a Equacgao 2.10 como func¢ao de erro de um padrao de dados
n, onde 7, ¢ saida de um neurénio k para o padrao de dados n e y,; a saida esperada.

Assim, o gradiente desta funcao de erro com relagdo a um peso wyi é dado pela Equacao
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2.11, onde z,; é o padrao de entrada n no neurénio k. Aplicando-se a regra da cadeia,

redefine-se a Equacao 2.11 na Equacao 2.12.

Bishop (2006) compreende este algoritmo em duas partes: 1) realiza-se a retropro-
pagacao do erro e avalia-se as derivadas da funcao de erro com relagcao aos pesos
da cada unidade da rede; 2) ajusta-se os valores dos pesos conforme as derivadas calculadas
por meio de otimizadores. A segunda parte deste algoritmo serd discutida mais na se¢ao
que aborda os otimizadores de redes neurais. Ja a primeira etapa serd apresentada, de

forma resumida, nesta secao.

O Algoritmo 1 prové uma visao geral dos passos necessarios para a execucao do
algoritmo de backpropagation. A etapa 1 deste algoritmo refere-se as instrugoes da linha 5

até 9 do pseudo-codigo.

Algoritmo 1 Backpropagation
Entrada: dado = (z,y)", épocas
Saida: pesos atualizados
1: programa BACKPROPAGATION(dado, épocas)

2: inicialize os pesos aleatoriamente;

3 repita

4: para todo (z;,y;) € dado faga

5: aplique um vetor de entrada z; a rede e faga uma propagacao direta dele

através da rede;

6: encontre a ativacao de todas as unidades escondidas e de saida;

7 avalie 0, para todas as unidades de saida utilizando a Equacao 2.13;

8: realize a retropropagacao dos valores de erro de forma a obter d; para cada
unidade escondida na rede.

9: avalie as derivadas;

10: realize os ajustes dos pesos.

11: fim para

12: até fim do niimero de épocas

13: fim programa

0j = ;5 = Yj (2.13)

O calculo do erro nas unidades de saida pode ser definida pela Equacao 2.13 para
o caso de a fungao de erro ser um somatério de quadrados (BISHOP, 2006). Neste caso, d;
¢ o valor de erro de uma unidade de saida j da rede, §; a saida estimada na unidade j e

y; a salda esperada (verdadeira) da unidade em questao.

oFE,

5 pu—
F (%k

(2.14)
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. 6En . 8En an
5k N 8Uk n ; c%j 8vk (215)
6k = ¢/(Uk) ijkéj (216)
J

Por outro lado, o calculo do erro d; nas demais unidades escondidas da rede
feedforward é dada pela Equagoes 2.14. Neste caso, os valores de d; sao os préprios
gradientes e, portanto, sao utilizados na etapa de otimizagao para atualizacao dos pesos da
rede. A Equacao 2.14 demonstra que as variacoes na fun¢ao de erro dependem do campo
induzido vg. Aplicando-se a regra da cadeia, obtém-se a Equacao 2.15, onde variagoes no
campo induzido das unidades de saida (v;) produzem variacoes na funcao de erro através
de variagoes do campo induzido de uma unidade da rede (vg). Por fim, ao substituir
a Equacao 2.14 na Equacao 2.15 e utilizar as Equagoes 2.8 e 2.9 obtém-se a Equacao
2.16, a qual indica que o valor de ¢ para cada unidade escondida k pode ser obtido ao

retropropagar o valor de 6 em unidades subsequentes.

-

E importante frisar que J; contém o valor calculado pela Equagdo 2.13 para a
camada imediatamente anterior a camada de saida. Entretanto, ; passa a assumir o valor
calculado pela Equacao 2.16 quando as unidades estao duas camadas ou mais distantes da

camada de saida.

Por exemplo, considerando-se o modelo de 4 camadas ilustrado na Figura 4, tem-se
que o valor de §; é calculado conforme férmula da Equacao 2.13 para a segunda camada
escondida, ja que ela esta imediatamente anterior as unidades da camada em questao. Ja
no caso da primeira camada escondida, situada apds a camada de entrada, o valor de
d; para o céalculo do erro em suas unidades assume o valor do J;, calculado na segunda
camada escondida. Esta logica amplia-se caso a rede neural possua um ntmero maior de

camadas.

2.2.3 Funcoes de Ativacgao

Conforme apresentado anteriormente, uma funcao de ativacao ¢ formalmente
denotada por ¢(vg) e define a saida baseada em um campo local induzido (vy). Sendo
assim, uma func¢ao de ativacao limita a amplitude de saida de um neurénio que pertence a
rede neural, assim, determinando o quao influente é este neurdnio na saida final, i.e., se

ele sera ativado ou néo.

1, sevy, >0

P(vi) = (2.17)
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1

0 = T o

(2.18)

Haykin (2009) aponta que existem dois tipos bésicos de fungao de ativagao: a
funcao de limite (threshold function) (Equacao 2.17), também conhecida como fungao

degrau, e a fungao sigmoide (Equacao 2.18), que é uma das mais comuns.

Enquanto a fungao degrau entrega duas opgoes de saida, 1 quando o campo local
induzido (v;) possui um valor nulo ou positivo e 0 quando negativo), a func¢ao sigmoide
calcula a exponencial do negativo do campo local para definir os valores de saida. Isto
faz com que esta funcao de ativagao, apesar de possuir os mesmos intervalos vistos na
Equacao 2.17, ofereca como possibilidades de saida uma quantidade muito mais diversa de

valores no intervalo de 0 até 1.

Existem outras variagoes de fungoes de ativacao que sao mais adequadas ao construir
certos tipos de redes neurais, como redes convolucionais. Algumas destas fungoes sao a:
unidade linear retificada, do inglés rectified linear unit (ReLU), unidade linear retificada
com “vazamento” - leaky rectified linear unit (Leaky ReLU) -, unidade linear exponencial -

exponential linear unit (ELU) - e unidade linear retificada paramétrica - parametric retified
linear unit (PReLU).

2.2.3.1 ReLU

A unidade linear retificada, ou Rectified Linear Unit (ReLU) (NAIR; HINTON,
2010), varia de 0 a infinito para valores positivos, em contraste com as fungoes anteriores

que eram limitadas a uma variagao entre 0 e 1.

plop) = =0 (2.19)

0, cc

A Equacao 2.19 descreve a fungao de ativacdo ReLU. Apesar de possuir uma
componente linear quando vy, é positivo, a ReLU é uma fungdo nao-linear e sua combinagao
com outras fungoes é, portanto, também, nao-linear, o que, em conjunto com o fato de ser
diferenciavel, a torna possivel de ser utilizada no algoritmo de backpropagation, conforme

discutiremos em sec¢oes seguintes.

Entretanto, tal funcao possui um problema de que a saida de um neurdnio é sempre
zerada quando o valor do campo local induzido (vy) for negativo (Figura 5), causando um
fendmeno conhecido como “Dying ReLU” ou problema de vazamento (leakage problem).
Quando isto acontece, um neurdnio é completamente desativado e a capacidade de uma

rede neural de aprender é comprometida porque o gradiente que guia o ajuste de pesos
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para um neurénio especifico é multiplicado por zero, conforme sera visto na sec¢ao sobre

otimizadores.

-4 -
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Figura 5 — ReLU Activation Function Plot

2.2.3.2 Leaky ReLLU

A unidade linear retificada com “vazamento”, ou Leaky Rectified Linear Unit (Leaky
ReLU) (MAAS; HANNUN; NG, 2013), é uma variagdo da funcao ReLU que tenta superar
o problema do “Dying ReLU".

-4 -
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Figura 6 — Leaky ReLU Activation Function Plot

Vg, Se Vg Z 0
o(vg) = (2.20)
aug, C.C.
Pode-se visualizar na Equagao 2.20 e Figura 6 que esta funcao agora varia entre

—o0 e 00 e, diferentemente do ReLLU, os valores negativos de v s@o multiplicados por uma

constante alfa («) ao invés de serem zerados.

Uma dificuldade, porém, pode existir ao definir o valor da constante «, ja que
diferentes valores atuariam diferentemente nas saidas das camadas de neur6nios que
compoem a rede neural. Além disso, por ser constante, o valor escolhido de o pode atuar

melhor em certas camadas do que em outras, o que dificulta mais sua escolha.
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2.2.3.3 ELU

A unidade linear exponencial, ou Ezponential Linear Unit (ELU) (DJORK-ARNE;
UNTERTHINER; HOCHREITER, 2016), é outra alternativa ao problema de “Dying
ReLU”. No lugar de multiplicar uma constante ao campo local (v;) como o Leaky ReL U,
esta funcao de ativagao aplica uma exponencial que pode ser escalada por um valor de «
(Equagao 2.21), resultando em uma curva mais suave e nao-linear para os valores negativos
(Figura 7).

bloe) = o=l (2.21)

a(exp™ —1), c.c.

No caso da ELU, o valor de escala («) nao tem tanta influéncia na saida da funcao
como acontece no caso do Leaky ReL U, ja que ela é determinada, de fato, pela componente

exponencial, tornando sua escolha um aspecto nao tao importante.

-4 -
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Figura 7 — ELU Activation Function Plot

2.2.3.4 PReLU

A unidade linear retificada paramétrica, ou Parametric Rectified Linear Unit
(PReLU) (HE et al., 2015), é como uma forma generaliza do Leaky ReLU, ja que, em vez
de fixar um tnico valor de o para ser aplicado durante toda a execucao da funcao de
ativagao, o PReLU calcula um valor « para cada k no campo local induzido (v) (Equacao
2.22). Pode-se notar na Figura 8, os valores abaixo de zero podem variar muito, ji que os

valores de o em cada ponto podem ser bastante diferentes uns dos outros.

S = =D (2.22)

U, C.C.
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Como a fun¢do PReLU calcula automaticamente os valores de «, ela adiciona mais
parametros ao treinamento da rede neural. Isto proporciona um pequeno acréscimo ao
tempo de treinamento, mas proporciona melhoria significativa nos resultados (HE et al.,
2015).

-4 -

5.0 25 0.0 25 5.0

Figura 8 — PReLU Activation Function Plot

2.2.4 Otimizadores

O otimizador é uma parte crucial no processo de aprendizado de uma rede neural e
é responsavel por guiar sua convergéncia ao 6timo global do espacgo de busca. Algoritmos
de aprendizado supervisionados otimizam uma funcao objetivo, usualmente sua funcao de
erro, também conhecida como funcao de perda, ou loss function, para descida de gradiente,

que é o método numérico mais simples para realizar otimizacao (GORI, 2017).

Oir1 = 0; — Vi J (0;) (2.23)

A otimizagao da fungao de erro/loss ocorre durante o algoritmo de propagagao
reversa (backpropagation) (GORI, 2017) no caso de redes feedforward e pode ser realizada
em lotes (batches) de dados (Equagao 2.23). De forma geral, a fungao objetivo J(#) é
minimizada quando atualizagbes nos parametros (¢) do modelo sao realizadas na diregao
oposta ao gradiente da func¢ao objetivo (VyJ(0)). Esta otimizacao também depende de
um parametro chamado taxa de aprendizado (1), ou learning rate, que define o tamanho
do passo que o processo de otimizagdo caminhard em diregdo ao minimo global (Figura
9). Neste caso, calcula-se o valor de gradiente para o conjunto de dados como um todo a
cada etapa de atualizacao, causando redundancia nos calculos e, logo, aumento do custo

computacional quando usado em grandes conjuntos (RUDER, 2017).

Um tipo amplamente utilizado de algoritmo para otimizacao é o de descida do
gradiente estocéstica, ou stochastic gradient descent (SGD). O SGD é um método de

otimizacao mais rapido quando comparado com abordagens classicas de descida de gradiente
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Figura 9 — Ilustragdo do processo de otimizacdo em busca do minimo global

em lote, ja que evita operagoes de atualizacao redundantes nos gradientes ao calculé-los
uma vez a cada atualizacio (RUDER, 2017). O SGD também permite o encontro de
melhores resultados de minimos locais, mas a convergéncia de minimos exatos torna-se
mais dificil por conta da flutuagdao de locais no espaco de busca inerentes ao método
(RUDER, 2017). Ao tratar-se do SGD, é mais comum considerar sua versao para pequenos
lotes (mini-batch), na qual a atualizagdo é realizada para um subconjunto do conjunto de

dados, em vez de uma amostra por vez (RUDER, 2017).

Oir1 = 0; — nVg,J (05 xFFHm); gy (hibtmy (2.24)

A atualizacao de parametros através do algoritmo SGD com mini-batch ocorre
conforme a Equagdo 2.24, na qual 0 sao os parametros obtidos a partir de amostras

kiktm) e y(k:“m) sao, respectivamente, entrada e o alvo

do conjunto de treinamento, !
de um lote que possui m amostras consideradas a partir da amostra k£ do conjunto de
treinamento, 1 ¢ a taxa de aprendizado e Vy, é o gradiente da funcao de erro definida por
J(0;; xksktm) . g (kiktm)) "5 qual foi obtida considerando-se os pardmetros 6; e os pequenos

lotes.

Conforme diminui-se o valor da taxa de aprendizado, o processo de otimizacao tende
a convergir para o minimo global do problema, mas isto pode aumentar consideravelmente
o tempo de treinamento da rede neural (RUDER, 2017). Existem varia¢oes do SGD, como

RMSprop, Adam ou Adamax, que tentam superar algumas de suas limitagoes.
2.2.4.1 RMSprop

O RMSprop é uma variacdo do Adagrad (DUCHI; HAZAN; SINGER, 2011), que
por sua vez é uma variagao do SGD. O maior problema encontrado no uso do Adagrad,
e que o RMSprop propde resolver, é sua tendéncia de encolher as taxas de aprendizado

devido a acumulagao do quadrado dos gradientes (RUDER, 2017). A atualizagdo do
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gradiente com o RMSprop ocorre de acordo com as seguintes equagoes:

9i = Vo, J(0;;7;y) (2.25)
VEl]i + e
Elg’]; = 0,9E[¢°[i-1 + 0, 1¢7 (2.27)

O gradiente em uma etapa ¢ é definida pela Equagao 2.25. Os pardmetros (Equagao
2.26) sdo, entdo, atualizadas considerando /E[¢?], que é a média do gradiente ao quadrado
em uma dada etapa. \/m ¢ definida pela raiz quadrada da Equagao 2.27 e considera a
média da iteracio anterior (E[g?];_;) e o valor atual do gradiente ao quadrado (g?) para

determinar a média atual.
2.2.4.2 Adam e Adamax

Adamax é uma variagdo da estimacao de momento adaptavel, ou Adaptive Moment
FEstimation (Adam), sendo que o segundo também é uma variagdo do SGD. Ambos
otimizadores computam taxas de aprendizado adaptaveis para cada parametro em vez
de utilizar um tunico valor n durante todo o processo de treinamento. Isto é feito no
Adam mantendo-se um histérico da queda exponencial média de ambos os quadrados dos
gradientes (Equacao 2.28) e gradientes passados (Equagao 2.29), nos quais 31 e 35 sdo as

taxas de decaimento de m; e v; respectivamente.
v; = Bovi1 + (1 — Ba)g? (2.28)
m; = Bim;1 + (1 — B1)g; (2.29)

041 = 0; (2.30)

n N

- = U
VU + €

Os parametros utilizando o Adam sao atualizados conforme Equagao 2.30, nos

quais 9; e M;, respectivamente, corrigem o enviesamento (bias) que v; e m; podem produzir

e € é um numero de baixo valor utilizado para evitar divisoes por zero. As diferencas entre

Adam e Adamax reside no célculo de v;.

no.
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Ao passo que o Adam atualiza v; ao aplicar uma norma [5, Adamax realiza suas
atualizagoes considerando uma norma l.,. A Equagao 2.31 exibe como Adamax altera
os pardmetros do modelo, no qual w; = max(Pv;, |g;|) denota a norma [, de v;. Mais
detalhes com relagdo a ambos otimizadores sao melhor discutidos no trabalho de Kingma
e Ba (2015).

2.2.5 Redes Convolucionais

Redes neurais convolucionais, ou Convolutional Neural Networks (CNNs), tém sua
inspiragao advindas do cértex visual do cérebro (MIN; LEE; YOON, 2017), tornando-
as bastante adequadas para uso como modelos de deep learning em de imageamento.
Apesar de a primeira implementagao de CNN ter sido proposta por LeCun et al. (1989),
a partir da competicdo da ImageNet em 2012, onde a AlexNet, implementagao proposta
por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), alcangou um resultado de classificacao de
imagens melhores até mesmo que classificadores humanos, o uso e pesquisa de CNNs e

suas variagoes aumentou significantemente.

A ideia por detras das redes convolucionais segue o principio do banco de filtros de
Gabor para a extracao de atributos, que propoe a criacdo de um banco de N filtros que é,
filtro por filtro, convoluido com a imagem de entrada, produzindo N diferentes imagens
com diferentes caracteristicas da imagem original (AGHDAM; HERAVI, 2017). No caso
das redes convolucionais, diversas operacoes de convolucao e pooling sao realizadas em

cascata para a extracao de caracteristicas.

As operacoes de convolucao sao realizadas pelas camadas de convolugao de uma
rede convolucional. Estas camadas, diferentemente de camadas totalmente conectadas,
nao possuem todos seus neurdnios conectados entre si. Desta forma, é possivel relacionar
cada neurénio da camada de convolucao a uma regiao da entrada, ja que os atributos que
estao proximos uns dos outros possuem mais correlacao do que atributos posicionados
mais distante. Assim, a operacao de convolugao percorre a amostra de entrada com base
em um determinado tamanho de passo (kernel size) e ajustam os valores de pesos de cada
neurénio de forma a construir os filtros que melhor extraem as caracteristicas daquela

regidao (feature maps).

As camadas de pooling, por sua vez, sao utilizadas para reduzir a resolucao do
feature map resultante de uma operagao de convolucao, i.e., aplicar uma operacao de
downsampling obedecendo um determinado fator de escala. Ao diminuir a resolugao, a
operacao reduz a complexidade do feature map para operacgoes de convolucao subsequentes,
além de manter as caracteristicas mais marcantes identificadas até o momento, permitindo

que estas caracteristicas sejam cada vez melhor identificadas.
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O oposto da operacao de pooling chama-se upsampling. Esta operacdo aumenta a
resolucao dos feature maps, permitindo que as caracteristicas identificadas anteriormente

possam ser localizadas no mapa de caracteristicas.
2.2.5.1 Redes totalmente convolucionais

Redes totalmente convolucionais, ou Fully Convolutional Networks (FCNs), tiverem
seu uso inicialmente sugerido para o trato de problemas de segmentacao seméantica (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015), os quais tém como objetivo tentar classificar diferentes
se¢oes de uma imagem em uma determinada classe e determinar uma regiao (méscara)
que delimitam os pizels que representam estas se¢oes. A Figura 10 é um exemplo de uma
segmentacao semantica. Neste caso, algumas das se¢des que foram classificadas com as
cores de suas respectivas mascaras sao pessoas (vermelho), semaforos (amarelo), carros

(azul), rua (rosa) e vegetagao (verde).

Figura 10 — Exemplo de uma imagem de segmentacao semantica. Fonte: (CORDTS et al., 2016)

FCNs sao redes convolucionais construidas exclusivamente com camadas de con-
volugao, pooling, upsampling ou fungoes de ativacdao. Portanto, como nao sao utilizadas
camadas totalmente conectadas (ou densas), como em redes convolucionais comuns ou per-
ceptron multicamadas, estas redes produzem filtros profundos nao lineares bem adequados
para trabalhar com imagens usando menos parametros e tempo computacional, além de
serem menos dependentes a variagdes no tamanho da imagem (LONG; SHELHAMER;
DARRELL, 2015).

Yij = frs({Tsitni, sji+ajto<ai aj<k) (2.32)

A Equagao 2.32 é utilizada para definir uma FCN, onde uma determinada saida
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y;; depende do tipo de camada fs utilizada com um kernel de tamanho & e um fator de

subamostragem, ou stride, de tamanho s operando sobre uma entrada x; ;.

2.3 Reducao de Dimensionalidade

Em um conjunto de dados uma amostra (instdncia) pode ser representada por
uma série de atributos (features). Essa quantidade de atributos de um conjunto de dados
determina sua dimensionalidade. Assim, um dado representado por 2 atributos é dito ser
bi-dimensional, por trés tri-dimensional e por n multi-dimensional. E evidente que dados
até tri-dimensionais sdo de facil visualizagao, mas, conforme a dimensionalidade aumenta,
a visualizagao de tais conjuntos torna-se impraticavel, além de acarretar em uma maior

complexidade em termos de processamento e analise dos dados.

Neste contexto, a reducao de dimensionalidade é o processo de mapeamento de uma
instancia de n dimensoes para uma dimensao k menor que a original sem que haja uma
perda consideravel na estrutura original dos dados. Este processo reduz o tamanho para
representar e armazenar um conjunto de dados, além de promover uma visualizacao das
amostras no conjunto (VLACHOS, 2010) e reduzir a complexidade para processamento e

andlise de dados.

A reducao de dimensionalidade de um conjunto de dados pode ser alcancada
aplicando-se diversas técnicas diferentes. Dentre todas as variedades de técnicas, as
subsecoes seguintes apresentam trés métodos: analise de componentes principais, do inglés

principal component analysis (PCA), autoencoders (AE) e variational autoencoders (VAES).

2.3.1 Analise de Componentes Principais (PCA)

A andlise de componentes principais é uma técnica de analise de dados multivariados
cujo objetivo é extrair as informacoes importantes presentes em um conjunto de dados
(X,p) que possui (n) amostras descritas por intiimeros atributos (p) dependentes e, em
geral inter-correlacionados, de forma a expressa-las em varidveis ortogonais (chamadas de

componentes principais) com base em sua variancia (ABDI; WILLIAMS, 2010).

: En:(Sz- -9)(Qi— Q)" = nilSQT (2.33)

=1

C(s,Q) =

n—1

0(5,5) a(5,Q)
o(Q,5) o(Q,Q)

As componentes do PCA podem ser obtidas por meio da matriz de covariancia do

c(s,Q) = ( ) ,onde 0(S5,Q) =0(Q,S) (2.34)

conjunto de dados. O primeiro passo é calcular a média de cada atributo p existente em
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X e subtrai-los de seus respectivos atributos para que sejam centralizados em torno da
origem da distribuigdo e para calcular-se a matriz de covariancia dos dados. Considerando
um caso bi-dimensional (p = 2), a matriz de covariancia pode ser calculada conforme a
Equacao 2.33, onde S; representa o valor da amostra ¢ da dimensio S com S sendo sua
média e (); representa o valor da amostra i da dimensdo @ com @ sendo sua média. Ao

final, a matriz de covariancia assume a forma descrita na Equacao 2.34.

C=> Aviv] (2.35)
=1

A variancia capturada durante o PCA é representada pelos autovalores da matriz
de covariancia. Ao aplicar-se a decomposicao dos autovalores da Equagao 2.33, encontra-se
a representacao dada pela Equacao 2.35, onde r é o nimero total de componentes, \; é a

variancia (ou autovalor) do componente i e v; representa o i-ésimo componente principal.

2.3.2 Autoencoder (AE)

Autoencoders (AE) sdo modelos de deep learning conhecidos por aprenderem de
uma maneira auto-supervisionada e que podem ser vistos como uma generalizagao do PCA.
Isto significa que estes modelos possuem saidas (targets) assim como os supervisionados,
logo nao podem ser rotulados totalmente como modelos nao supervisionados, tampouco
podem ser definidos como totalmente supervisionados, ja que os dados de suas saidas sao
os mesmos dados de entrada. De acordo com Francois (2017), modelos de aprendizado
auto-supervisionados, como autoencoders, podem ser vistos tanto como modelos supervisi-
onados ou nao-supervisionados, dependendo se a atencao ¢ direcionada ao mecanismo de

aprendizado ou ao contexto da aplicacao.

O objetivo geral de um autoencoder (Figura 11) é aprender a reconstruir os atributos
originais dos dados de entrada utilizando um paradigma de encoder-decoder no modelo.
O médulo de codificacdo (encoder) interpreta os atributos dos dados de entrada e o
mapeia para uma representagio latente contendo informagdes comprimidas (de menor
dimensionalidade) do dado original. Como a saida do autoencoder é a prépria entrada,
o médulo de decodificacdo (decoder) encarrega-se de reconstruir a representacao latente
do dado de entrada em uma saida com as mesmas dimensoes e informacoes presentes no

dado original.

2.3.3 Variational Autoencoder (VAE)

Os wvariational autoencoders (VAEs), como o nome sugere, sao modelos que partem

do mesmo principio dos autoencoders para codificacao e decodificagdo de dados, mas
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—> Encoder —>i—> Decoder —>

Figura 11 — Médulos de encoder e decoder de um Autoencoder (FRANCOIS, 2017)

misturando-se o conceito de inferéncia Bayesiana!, fazendo que com que VAEs aprendam
representagoes latentes dos dados continuas e altamente estruturadas (FRANCOIS, 2017)
(Figura 12 ).

A—-@.J

Figura 12 — Representacao de um variational autoencoder (FRANCOIS, 2017)

Assim, os dados de dimensao reduzidas representam os paradmetros de média e
variancia de uma distribuigao estatistica, permitindo assumir que os atributos dos dados
de entrada foram gerados a partir de um processo estatistico do qual a aleatoriedade
deve ser considerada no processo de codificacao e decodificacdo do dado. Isto aumenta a
robustez do processo de reducao de dimensionalidade e faz com que o espaco latente possua
representacoes significativas em toda a sua extensao, i.e, cada ponto da distribui¢do pode
ser decodificado em uma saida valida. Devido a isto, VAEs sao utilizados como método
generativos além de métodos de reducao de dimensionalidade, ou seja, sao capazes de

gerar amostras totalmente novas além das existentes no conjunto original.

2.4 Estado da Arte

Conforme dito anteriormente, o modelo de velocidades buscar representar uma
subsuperficie com base na velocidade que as ondas geradas pelas fontes durante a aquisi¢ao
sismica se propagam em diferentes meios. Esta andlise de velocidades se caracteriza como

um problema inverso, ja que as velocidades de propagacao sao estimadas com base em

1 Método estatistico que atualiza o conhecimento sobre pardmetros desconhecidos com base na teoria

Bayesiana (BOX; TTAO, 2011) conforme mais dados sdo disponibilizados
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medidas indiretas obtidas do meio (SANTOS, 2013).

F(mv) = dops (236)

O dado sismico observado durante o processo de aquisi¢ao (dgps) é representado
como o resultado da aplicagao de um operador F' sobre o modelo m, que possui como

parametro as velocidades de propagacao de onda, conforme visto na Equagao 2.36.

My = F~Hdgpys) (2.37)

Em um caso realistico, o modelo m,, é o objeto a ser encontrado e d ¢ a informacao,
obtida durante o processo de aquisicao sismica, que se possui sobre a subsuperficie. Sendo
assim, obtém-se m, quando um operador inverso F'~! ¢ aplicado para a modelagem dos

dados sismicos da subsuperficie (dys), conforme a Equagao 2.37.

Santos (2013) aponta que aproximagoes sao necessarias para que se obtenha o
operador inverso de modelagem, ja que a propagacao de ondas sismicas é bastante complexa.
Assim, alguns métodos podem ser empregados para a geracao de um modelo aproximado,

ou inicial, que contenha os parametros de velocidade de uma subsuperficie.

Um deles é o método de geracao de modelos por meio da reflexdao por tomografia
(tomography reflection) (CARRION, 1995). Este método é realizado em duas etapas:

1. identificar horizontes actsticos e determinar o tempo de percurso relativo as varias

combinacoes de fontes e receptores;

2. estimar iterativamente os modelos de velocidades locais.

A exatidao na escolha dos horizontes, porém, pode ser limitada por fatores como ruidos,

interferéncia com outros eventos, rotacao de fase, entre outros.

Por sua vez, a analise de velocidade por migracao (migration velocity analysis)
(LIU; BLEISTEIN, 1995) baseia-se na ideia de que valores errados de velocidade podem
distorcer as imagens nos dados migrados. Por conseguinte, a mudancga residual no eixo de

profundidade dessas imagens pode ser avaliado por meio desse erro no valor de velocidade.

Este método estima diretamente, e de forma iterativa, o intervalo de velocidades
em uma andalise de common-image gathers (CIGs), assumindo que as velocidades sao
constantes em cada camada do modelo de velocidades e separadas por uma interface
(refletor) suavizada. De forma geral, os tragos sismicos sdo ordenados em CIGs apés

a migragdo de pré-empilhamento e calculam-se, entdo, os pesos de interpolagdo com
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base na mudanca residual da drea migrada para atualizacdo dos valores de velocidades.
Entretanto, Liu e Bleistein (1995) indicam que a execugao repetida do processo de migragao
é inevitavel para a atualizacido das velocidades em estruturas complexas e que sua eficiéncia
depende do algoritmo de migracao utilizado, o que denota, em linhas gerais, um alto custo

computacional para esta técnica.

Uma alternativa tanto para a técnica de reflexdo por tomografia, quanto para a de
andlise de velocidade por migracao é o uso de métodos de busca global (SEN; STOFFA,
2013), como algoritmos genéticos (AG) (HOLLAND et al., 1992) ou otimizag¢ao por enxame
de particulas (particle swarm optimization - PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995; SHI;
EBERHART, 1998). Uma utilizacdo de algoritmos genéticos, por exemplo, é discutida por
Sajeva et al. (2016). Neste trabalho, aplicam-se os conceitos de algoritmos genéticos para
gerar modelos de velocidades 2D com base em um campo de busca bem definido a partir

de modelos iniciais aleatoérios.

Shaw e Srivastava (2007) e Mojica e Kukreja (2019), por outro lado, demonstram
a aplicabilidade do processo de inversao utilizando otimizacao por enxame de particulas
para modelos, respectivamente, unidimensionais e bidimensionais. Por fim, no trabalho
de Mojica et al. (2019) vé-se a comparagao da aplicacao de implementagoes com base em
elitismo do AG e do PSO para geragao de um modelo de velocidades inicial baseado no
modelo sintético Marmousi (VERSTEEG, 1994).

Apesar de promissores, o uso de métodos globais para geracao de modelos de
velocidades tem duas principais limitagoes: 1) seu alto custo computacional e 2) inversao

de um tnico tipo de modelo de velocidades por vez.

O custo computacional para execucao de tais modelos aumenta conforme aumentam
a complexidade e o tamanho do modelo, ja que serd necessario ampliar o espaco de busca.
Uma forma de se fazer isto é por meio da inser¢ao de mais modelos iniciais aleatérios, o que,
consequentemente, aumenta o nimero de modelagens necessarias a cada iteracao. Além
disso, para cada novo dado observado do qual deseja-se gerar um modelo de velocidades,
tanto o AG, quanto o PSO devem ser executados por completo, ja que o espago de busca
depende dos modelos aleatorios iniciais, do dado observado utilizado e, indiretamente, do

modelo de velocidades resultante.

Assim, alguns trabalhos mais recentes tém proposto o uso de técnicas de deep
learning para a andlise dos parametros de velocidade e geracao de modelos iniciais. Roth
e Tarantola (1994) discorrem sobre a possibilidade de aplicacido de redes neurais para
inversao sismica e demonstram sua aplicabilidade em problemas inversos nao triviais. Lewis
e Vigh (2017) aplicam um modelo de deep learning baseado em redes convolucionais para

gerar um mapa probabilistico que indica as regioes que possuem e as que nao possuem
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Figura 13 — Arranjo de fontes e receptores durante uma aquisicdo sismica de pogo.

estruturas em imagens sismicas migradas.

Araya-Polo et al. (2018) aplicam um modelo de deep learning multicamadas total-
mente conectado diretamente nos dados sismicos, tendo como alvo modelos de velocidades
sintéticos de duas dimensées. Wu, Lin e Zhou (2018) utilizam redes convolucionais para
propor a InversionNet, um modelo com estrutura de encoder-decoder possuindo um campo
condicional aleatdrio (conditional random field - CRF) ao final do decoder que gera modelos

de velocidades com base nos dados sismicos.

Por fim, Wang, Yang e Ma (2018) aplicam uma U-Net para a estimacao de
modelos de velocidades representados por um grid de x, z = 150, 80 diretamente dos dados
sismicos. Neste caso, porém, os dados sismicos sao gerados a partir de uma modelagem
de pogo, na qual a(s) fonte(s) é(sdao) posicionada(s) no topo da subsuperficie e o(s)
receptor(es) posicionado(s) a uma certa profundidade do topo (Figura 13), facilitando o
processo de inversao. Além disso, os autores fazem uma comparacao dos modelos estimados
utilizando uma modelagem com apenas 1 fonte e outra com 10 fontes, onde o segundo caso
obteve melhores resultados. Entretanto, outros experimentos com mais fontes e diferentes

configuragoes de modelagem nao foram realizados.
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3 Metodologia

A metodologia adotada nesta dissertacao consiste em utilizar uma abordagem
de aprendizado supervisionado do modelo de deep learning, i.e., para cada uma das
amostras de entradas utilizadas para o treinamento do modelo, conhece-se sua saida
esperada. Desta forma, propode-se abordar o problema de geragao do modelo inicial de
velocidades como um problema de regressao: a partir de um dado sismico de entrada,
gera-se-a seu modelo de velocidades correspondente. Os modelos de deep learning desta
dissertagao foram implementados utilizando as bibliotecas Tensorflow (ABADI et al., 2016)
e Keras (CHOLLET et al., 2015). As demais ferramentas, como PCA, pré-processamento e
visualizagdo dos dados foram feitas utilizando, respectivamente, as bibliotecas Scikit-Learn
(PEDREGOSA et al., 2011), Numpy (OLIPHANT, 2006) e Matplotlib (HUNTER, 2007).
Discorre-se, a seguir, separadamente sobre os modelos de velocidades, o modelo de deep

learning e as formas utilizadas para analisar os modelos estimados.

3.1 Modelos de velocidades e Sismograma

O primeiro ponto considerado para a realizagdo do experimento descrito nesta
dissertacao foi a criacdo de modelos de velocidades que possuissem algum significado
geofisico, i.e.: as estruturas representadas no modelo estao divididas em mais de uma
camada, onde cada camada possui variagoes verticais ou horizontais de velocidade, possuem

ou nao regioes com ondulacoes e possuem estruturas com falhas ou sem falhas.

Como forma de manter simples a representacao geofisica dos modelos de velocidades
e para facilitar seu processo de criagao, optou-se pela limitagao do seu niimero total de
camadas entre 8 e 12 camadas, existéncia apenas de variacao horizontal, estrutura de falha
em apenas uma regiao e a velocidade minima e maxima foi limitada entre, respectivamente,
1500 e 3500 m/s, onde 1500 m/s representa a lamina d’agua na subsuperficie marinha. O
valor de 3500 m/s foi escolhido como limite a fim de se manter uma representacao geoldgica
nao complexa, sem, por exemplo, corpos de sal. Adicionou-se também a possibilidade de
as camadas nos modelos estarem inclinadas ou possuirem ondulagoes. A velocidade muda

de uma camada para outra (variagdo horizontal) conforme a seguinte taxa VEL;pe. =
(VELmaw—VELmin)
num__camadas

minima, num_ camadas é o nimero de camadas total em um dado modelo e VEL;,.,. a

,onde VEL,,.. é a velocidade maxima do modelo, V EL,,;, a velocidade

quantidade de velocidade a ser incrementada de uma camada para outra. Neste experimento,
considerou-se modelos de velocidades de subsuperficies marinhas, por conseguinte, a

primeira camada dos modelos representa a lamina d’agua.

A Figura 14 detalha em forma de fluxograma o processo para criagdo de um modelo
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de velocidades. Um total de 1020 modelos de velocidades sintéticos bi-dimensionais foram
gerados de forma aleatéria conforme as caracteristicas descritas no paragrafo anterior para

o experimento). Um exemplo de tal modelo pode ser visto na Figura 15.

Apébs a criacao dos modelos, aplicou-se, a cada um deles separadamente, uma
modelagem sismica baseada em diferencas finitas da equacao de onda acustica utilizando
uma Série de Taylor de ordem 32, gerando um dado sismico similar ao ilustrado na Figura
16. Durante a modelagem sismica, ambos receptores e fontes estao posicionados no eixo x.
Esta configuragao de posicionamento para fontes e receptores foi escolhida porque ela é
mais provavel de ocorrer durante o processo de aquisicao de dados reais na exploragao de

subsuperficies. A Figura 17 ilustra o processo de geracao de dados sismicos.

—

/ o Calcula incremento S =
Insere numero de Sorteia nimero de de velocidade entre Aplicacdo ondulacdo
modelos camadas camadas nas camadas

Sorteia posicéo &
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de falha?

v
Cria modelo de velocidade

Alcancou nimero
jotal de modelos?

Possui inclinacéd
nas camadas?

Néo
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Sorteia posicéo da
falha

Figura 14 — Fluxograma do processo de criacdo dos modelos de velocidades.
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Figura 15 — Um modelo de velocidades sintético contendo 10 camadas, ondulagoes, inclinagdes e estruturas
de falha
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t

Figura 16 — Exemplo de dado sismico sintético gerado por meio da modelagem sismica de uma tnica fonte
sismica. Fonte: (SANTOS; PESTANA, 2016)
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Figura 17 — Fluxograma do processo de criagdo dos dados sismicos para cada modelo de velocidades.

3.2 Modelos Deep Learning

Nesta dissertacao, os sismogramas sao utilizados como o parametro de entrada
do modelo de deep learning e os modelos de velocidades sao usados como sua saida
(alvo). Assim, pode-se entender esta aplicagdo como um problema de regressao ou, no
caso especifico da geofisica, de inversao sismica onde, dado um sismograma, tentar-se-a
obter o modelo de velocidades correspondente. Esta inversao é guiada pela reducao do
erro quadratico médio, medida de norma-ls que representa a funcao de erro do modelo de

deep learning, entre o modelo estimado e sua contrapartida verdadeira.

O modelo de deep learning utilizado é uma rede totalmente convolucional, do inglés
Fully Convolutional Network (FCN), construida especificamente seguindo a arquitetura U-
Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), cujos resultados provam-se satisfatérios
quando aplicados em diversas dreas do conhecimento (WANG; YANG; MA, 2018) (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015). De forma resumida, a U-Net possui duas partes:

1. Encoder: composto por camadas convolucionais e de pooling, responsaveis por
realizar a extracao das caracteristicas dos sismogramas, i.e., identificar as regioes do
sismograma que melhor representam o modelo de velocidades. A saida do encoder
é, portanto, uma versao comprimida do sismograma. Entretanto, as informagcoes
de localizagao destas caracteristicas no espaco de entrada sao perdidas, ja que a

resolucao do sismograma é reduzida a cada operacao de pooling realizada;
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2. Decoder: composto por camadas de upsampling e convolucionais, realizando, assim,
um aumento de resolucao na forma reduzida resultante do encoder. Este aumento de
resolucao permite a localizagao das regioes que foram identificadas como as mais

relevantes pelo encoder.

Além disso, uma U-Net toma proveito de um processo chamado de skip connection,
o qual concatena informacoes locais obtidas em camadas anteriores ao pooling no encoder
as informagoes globais captadas nas camadas posteriores ao upsampling no decoder. Isto é
feito como uma tentativa de melhoria de localizacao das caracteristicas. Ao final do decoder,
aplica-se mais uma camada de convolu¢gao em uma porc¢ao do resultado do decoder a fim
de realizar-se a inversao para o modelo de velocidades. A Figura 18 ilustra a estrutura
geral da U-Net utilizada nesta dissertagao, onde ngy é o nimero de fontes utilizada na

modelagem dos dados sismicos e representa o nimero de canais na camada de entrada.

T ’ II I . I I ’ ) Y
512 1024 1024
256 512 512
128 256 256 512 256 256 1 150x150
64 64

64 128 128 256 128 128
128

1500x150

n, 64 64

Conv 3x3, Batch Normalization, Func. de ativacdo
Max Pool 2x2
Up-Conv 2x2

Conv 1x1 and regression
Skip-connection

»
»
»
»

>

Figura 18 — Esquema da U-Net utilizada nesta dissertagao. ng representa o nimero de canais na camada de
entrada, formando assim uma entrada de 1500 x 150,. Os blocos vermelhos além do primeiro
representam as demais camadas e os valores abaixo deles representam o nimero de canais
nestas camadas.

Em adi¢ao a U-Net, foi aplicada também uma outra FCN conhecida como Hyper-
Column (HARIHARAN et al., 2015). O nome da rede é, segundo os autores, derivado da
definicao de hypercolumn na neurociéncia, o qual descreve um conjunto de neurénios V1
organizados em formato de coluna sensiveis a detec¢ao de bordas em diversas orientagoes.
Os autores indicam que isto é apenas uma notacao geral, ja que o modelo deles nao
s6 detecta bordas, mas também unidades semanticas no dado de entrada. A nocao de
hypercolumn de uma camada, portanto, estd definida como as saidas de todas as unidades

acima desta camada empilhadas em um tnico vetor (Figura 19).

Este modelo de rede totalmente convolucional difere da U-Net principalmente em

dois pontos. O primeiro ponto diz respeito a topologia, onde ndo se utiliza uma composicao
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Rede
Convolucional
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Figura 19 — Representacao de um hypercolumn. O hypercolumn de um pixel é o vetor de ativagbes de
todas as unidades acima deste pixel. Fonte: (HARITHARAN et al., 2015).

de camadas max-pooling e upsampling em estruturas de encoder-decoder. No caso da
rede HyperColumn, apds cada operacao, seja ela uma convolugao ou pooling, aplica-se
uma operacao de convoluc¢ao seguida de um redimensionamento do dado por meio de
interpolagao (upsample) para o tamanho do dado de entrada. Estas operagoes ocorrem em
paralelo ao fluxo “natural” da rede convolucional, i.e., a saida da camada de upsample é

independente e nao constitui uma entrada para a camada posterior, como ocorre na U-Net.

O segundo ponto trata justamente da geragdo da saida na HyperColumn. Ao passo
que a U-Net utiliza a ultima camada do decoder para produzir a saida da rede, o Hyper-
Column concatena cada camada de upsample e processa o resultado desta concatenacao
para gerar o resultado final. A Figura 20 apresenta uma rede HyperColumn utilizada por

Hariharan et al. (2015) para classificagao de imagens.

No processo de aprendizagem dos dois tipos de modelo (U-Net e HyperColumn),
o conjunto de dados é composto pelos dados sismicos como entrada e os modelos de
velocidades sintéticos como saida e é dividido em trés sub conjuntos: 1) de treinamento,
que ¢ apresentado ao modelo de deep learning durante sua etapa de aprendizado e sobre o
qual a atualizagao de pesos é realizada; 2) de validacao, que é apresentado & FCN ao final
de cada época de treinamento a fim de calcular-se as métricas de avaliagdo do modelo a
cada época, as quais sao consideradas para a otimizacao dos hiperparametros do modelo
de deep learning; 3) de teste, cujas composigoes contém amostras que sao apresentadas ao

modelo de deep learning somente ao final do processo de aprendizagem.

3.3 Formas de Analise

Avalia-se e analisa-se o modelo de deep learning apds seu treinamento com base

apenas no conjunto de dados separado para teste, garantindo-se, assim, que o modelo
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Figura 20 — Concatenagio das camadas de upsample e geracdo saida do modelo HyperColumn. As camadas
em vermelho representam operagoes de convolugdo. Ao contririo da U-Net, as camadas em
vermelho nao contribuem para a produgao da saida da rede e as saidas das camadas de
upsample ndo servem como entrada para as camadas posteriores.

generalize bem e nao esteja enviesado ao conjunto de dados. Ha dois tipos de avaliacao
aplicadas ao modelo: 1) qualitativo, aplicado tanto durante o processo de aprendizagem,
quanto ap6s finalizado o treinamento, no qual apresentam-se e analisam-se visualmente
alguns modelos de velocidades que a FCN foi capaz de gerar a partir de dados sismicos
desconhecidos por ele; 2) quantitativo, cuja aplicagdo e andlise mais detalhada é feita apds

o processamento de treinamento utilizando-se as seguintes métricas de regressao:

1. erro quadréatico médio - em inglés mean squared error (MSE) - que é, também, a

funcdo a ser minimizada pelo modelo de deep learning
2. erro absoluto médio - em inglés mean absolute error (MAE)
3. coeficiente de correlagao de Pearson (r)

4. coeficiente de determinagio (R?)

5. fator de dois (facs)

1 n
MSE = =3 (i — 4)° [m?/s%]  (3.1)
i
O erro quadratico médio (MSE), medido em m?/s?, descrito na Equagao 3.1 mede o
quao longe um modelo de velocidades estimado esta de seu valor verdadeiro. Esta métrica

¢ também a fungdo a ser minimizada pela FCN durante o processo de atualizagao dos
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pesos. Assim, quanto maior a diferenga entre uma saida e seu respectivo alvo, maior é
a penalizacao ao modelo e, consequentemente, o erro associado as suas estimacoes. Na
Equacao 3.1 e em todas as equacoes seguintes, os parametros y indicam a saida verdadeira,

7 o valor médio da saida verdadeira, 7 a saida estimada e § o valor médio da saida estimada.
[m/s] (3.2)

1 & R
MAE = =" |yi — §il
N
O erro absoluto médio descrito na Equagao 3.2, medido em m/s, possui valores

menores quando comparados aos do MSE e indica o quao diferente sdo os valores de
velocidades entre um modelo estimado e a sua versao de referéncia, i.e., caso o MAE
resulte em, por exemplo, 100, significa que a saida possui um erro absoluto médio de 100
(3.3)

m/s quando comparado com o modelo referéncia.
S (i — 1) (@ — 0)

r= —

VI (i — D2 (5 — §)?
O coeficiente de correlagao de Pearson (r) descrito na Equacdo 3.3 quantifica a
relacao linear entre um modelo de velocidades estimado e sua contrapartida verdadeira,

no qual o valor de -1 significa correlagoes opostas, 0 indica nao correlagdo e 1 indica total
(3.4)

o (v —9)(9s — @)K
i1 (Wi = 7)1 (9 — 9)?

correlagao.
2 _

O coeficiente de determinagio (R?) é descrito na Equacio 3.4 e indica o quao bom

um modelo de velocidades estimado é ao o compararmos a um modelo base, ja que o valor
(3.5)

deste coeficiente indica o quanto o modelo de deep learning se se ajusta as amostras que

lhes foram apresentadas.
1,se 0,5
(3.6)

1 n
facy = — Zfach
nis
O fator de dois (facs) descreve quanto dos valores presentes na estimagao realizada

pela FCN pode ser considerado como um valor fora do padrao esperado de acordo com o
modelo verdadeiro. Isto é feito contando-se quantos elementos da divisao % estao dentro

do intervalo [0, 5; 2] conforme as Equagoes 3.5 e 3.6.
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O objetivo é conseguir aproximar as métricas MSE e MAE o maximo possivel de 0

a0 passo que as métricas R, r e facy devem estar o mais préximo possivel de 1.



51

4 Resultados e Discussoes

Os modelos de velocidades gerados neste experimento representam uma segao de
subsuperficies de 3 km de profundidade (eixo z) por 9,2km de comprimento (eixo x).
Utilizou-se uma representagao em grid de 150 células tanto em z (n,), quanto em z (n,),
fazendo, assim, com que os intervalos entre as amostras sejam respectivamente Ad, = 20 e
Ad, = 61,5 metros.

Os sismogramas foram gerados utilizando uma composigao de 50 fontes (n) igual-
mente espacadas 184, 5 metros umas das outras no eixo x e 150 receptores espagados 61,5
metros entre si e posicionados no mesmo eixo das fontes (z = 0). O niimero de amostras no
dominio do tempo ¢é 1500 (nt) com um intervalo de amostragem de 2ms (Adt), totalizando

3 segundos de amostragem.

Dos 1020 modelos de velocidades utilizados, 1000 foram utilizados para compor
a etapa de treinamento e os 20 restantes foram guardados para utilizacao na etapa de
teste de modelo. A U-Net foi implementada seguindo o esquema indicado na Figura 18
utilizando a func¢ao de ativacdo ReLU e treinada durante 200 épocas utilizando um batch
de 5 amostras em um né computacional contendo duas GPUs NVIDIA Tesla P100-SXM?2
com 16 GB de memoria RAM cada. Dos modelos utilizados durante o treinamento, 20%
deles foram reservados para a etapa de validacao, que ocorre ao final de cada época de

treinamento, e analise de overfitting e underfitting do modelo.

Monitorou-se o processo de treinamento da U-Net a cada duas épocas por meio da
estimacgao de um dos modelos pertencentes ao conjunto de dados separados para teste.
Este monitoramento restringe-se a um acompanhamento visual de como o modelo de
velocidades passa a ser formado conforme as épocas avancam, nao influenciando, portanto,

a forma como a rede aprende a realizar a inversao.

Assim, nota-se na Figura 22 que, apesar de o resultado de inversao da primeira
época aparentar conter apenas a lamina d’agua, o modelo da U-net é capaz de, gradu-
almente, identificar, nao apenas a posicao inicial e final de mais camadas, mas também
suas inclinagoes e ondulagoes. Nao obstante, dois problemas podem ser prematuramente
observados: ao final do treinamento as estruturas de falhas, tampouco o inicio e final de

algumas camadas, puderam ser corretamente identificadas.

A U-Net demorou um total de 18 horas para treinar todas as 200 épocas, mas a
estimagao dos 20 modelos de velocidades a partir de seus sismogramas demorou, aproxi-
madamente, 16 segundos. Isto significa que, uma vez que o dado sismico for adquirido,
um modelo de velocidades inicial pode ser obtido em menos de um segundo. A Figura 21

mostra como a fungao de erro decai a cada época de treinamento. Além disso, é possivel
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Figura 21 — Monitoramento e comparacao do decaimento da funcao de erro para a etapa de treinamento
e validacao a cada época

também visualizar que o aprendizado da U-Net nao é afetado por overfitting, ja que a
curva validagdo esta praticamente pareada com a curva de treinamento. Na Figura 23 sao
mostrados dois exemplos de modelos estimados que podem auxiliar a analise dos problemas
apontados anteriormente. Além disso, a Tabela 1 indica as métricas de avaliacdo da U-Net

totalmente treinada nos 20 modelos separados para teste.

Percebe-se que o modelo obteve um valor relativamente baixo de 65,5 para o MAE,
significando que os modelos estimados diferem, em média, em 65,5 m/s de suas versoes
verdadeiras. Ademais, valores satisfatérios de R? e correlagiao de Pearson (r) e Fator de
2 foram obtidos, ja que os dois primeiros estao proximos a 1 e o iltimo é exatamente 1.
Todavia, o alto valor de MSE justifica a falta de precisao ao determinar o inicio e o fim de
camadas inclinadas (conforme visto nos modelos da Figura 23(b) e 23(a)) e ao identificar
estruturas de falhas (modelos na Figura 23(d) e 23(c)).

Métrica Valor
MSE 10188,0654
MAE 65,5954

r 0,9840
R? 0,9683
Fator de 2 1,0000

Tabela 1 — Métricas de avaliagao para a U-Net
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Figura 22 — Saida estimada durante as épocas de treinamento, respectivamente, a) 1, b) 75, ¢) 151 e d)
199
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Figura 23 — Resultado da estimacdo de dois modelos de velocidades em comparacdo com suas versdes
verdadeiras existentes no conjunto de teste. a) O primeiro modelo contém camadas com
ondulagdes e inclinagdes, b) o segundo modelo possui camadas onduladas e com falhas
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Figura 24 — Comparagcao do (a) modelo verdadeiro, (b) modelo estimado, (¢) modelo apds uso do método
FWI e (d) taxa de decrescimento do erro RMS a cada iteracdo do FWI

A etapa final deste experimento consiste em utilizar um dos modelos estimados
como entrada para uma implementacao da FWI multiescala em frequéncia. A avaliacao
do FWI ¢ feito calculando-se o erro RMS entre dado sismico resultante do modelo de
velocidades gerado a cada iteragao do algoritmo e o dado sismico observado. O mesmo
modelo usado durante o monitoramento do treinamento da FCN foi utilizado. Conforme

notou-se anteriormente, o modelo estimado nao contém as estruturas de falhas e algumas
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camadas estao posicionadas incorretamente. Ambos os problemas sao identificados na
Figura 24(b) por uma elipse e duas setas, respectivamente. No entanto, espera-se que estes
problemas ocorram, ja que propde-se a estimacdo de modelos iniciais de velocidade pela
FCN, ao passo que almeja-se, com o uso do FWI, corrigir estes problemas e gerar um

modelo final da subsuperficie.

Vé-se na Figura 24(d) que, de fato, o modelo inicial estimado é satisfatério devido
ao baixo erro RMS calculado no inicio do processo do FWI. Outrossim, o FWI conseguiu
melhorar ainda mais o modelo de velocidades ao identificar as estruturas de falhas que
antes estavam ausentes e ao ajustar o posicionamento de algumas camadas. Identifica-se
estas melhorias por meio de uma elipse e setas na Figura 24(c) e pelo decrescimento do
erro RMS na Figura 24(d).

4.1 Variacao nos Parametros de Modelagem Sismica

Os experimentos descritos nesta secao consideram uma tunica configuragao de
modelo de velocidades, mas diferentes arranjos para a modelagem sismica. Diferentemente
do experimento anterior, o modelo de velocidades foi modificado para representar uma
subsuperficie de 3km de profundidade por 3km de comprimento, mas a representagao de
um grid de (x,z) = (150,150) foi mantida. Ainda assim, foi necessario ajustar o espagamento
entre as células do grid, Ad, = 20m e Ad, = 20m, para se adequaram ao novo tamanho
da subsuperficie. Com relagao a modelagem sismica, houve variacdo em dois parametros:
numero de fontes e valor da frequéncia de pico. Os experimentos consideram 3 valores de
frequéncia de pico (4, 8 e 16Hz) que se adéquam a Equagao 2.4, e os seguintes arranjos de

fontes:
1. 1 fonte posicionada no centro do eixo x do modelo e z = 0
2. 10 fontes posicionadas 200 metros uns dos outros no eixo x e z =0

3. 25 fontes posicionadas 120 metros uns dos outros no eixo x e z =0

4. 50 fontes posicionadas 60 metros uns dos outros no eixo x e z =0

Alterou-se também a proporc¢ao de modelos de velocidades e dados sismicos utiliza-
das para treinamento e teste da rede. Anteriormente, apenas 20 modelos, dos 1020 criados,
foram utilizados para teste. Entretanto, esta quantidade de dados poderia ocasionar em
uma analise enviesada dos resultados obtidos com a U-Net, ja que as métricas estatisticas
seriam computadas em um universo muito reduzido do conjunto de dados, onde poderia

nao existir muita variabilidade. Como forma de mitigar isto, resolveu-se utilizar 80%
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do conjunto de dados, cerca de 816 modelos, para treinamento e os 20% restantes (204
modelos) foram separadas unicamente para teste. Dos 816 modelos de treinamento, 20%
foram reservados para validagdo do modelo a cada época (aproximadamente 163 modelos).
Assim, a andlise torna-se mais robusta e capaz de determinar se a U-Net esta generalizando

bem ou nao a partir dos dados apresentados.

A estratégia adotada para estes experimentos fixa a frequéncia de pico em 4Hz
quando h& variagao no nimero de fontes e fixa o nimero de fontes em 25 para avaliar
a variacdo da frequéncia de pico. Assim como no experimento anterior, compara-se
os resultados graficamente e estatisticamente com base nas mesmas métricas apds o
treinamento completo da U-Net no conjunto de dados separado para teste. A Figura 25
ilustra a processo de decaimento da curva da funcao de erro a cada época de treinamento
e validagao. Nota-se que, apesar de o decaimento da fungdo de erro na Figura 25(a) ser
bastante irregular, ja que existem diversos picos durante a validacao da época, todas as
curvas de validagdo sobrepuseram as de treinamento, indicando a auséncia de overfitting

ou underfitting no aprendizado da U-Net.

Os resultados gréaficos da estimagao de um tnico modelo base pertencente ao
conjunto de dados de teste pode ser visto na Figura 26. Este modelo base possui camadas
inclinadas e onduladas e uma estrutura simples de falha que pode ser identificada pela
elipse amarela na Figura 26(a). Uma andlise direta das imagens leva a conclusao de que as
Figuras 26(c), 26(f) e 26(g) sao as melhores estimagoes para o modelo base utilizado ja
que além de conterem as camadas bem posicionadas, com identificacdo das ondulagoes
e inclinacdo e alta precisdo das velocidades em cada camada (assim como nos outros

modelos), também possuem uma representagao razoavel da estrutura de falha.

De todo modo, nao ¢é seguro inferir tao diretamente que estas representacoes sao as
melhores porque o modelo de velocidades em questao representa apenas um exemplo em
um vasto conjunto de dados de teste. Talvez seja o caso de a FCN ter de fato estimado
um modelo de alta resolucao a partir dos dados sismicos utilizado para treinamento,
mas também podem existir casos nos quais o modelo estimado difere bastante de seus

modelos-base.

Uma associa¢do entre os experimentos e seu tempo computacional é conduzido
antes de proceder-se com a andlise estatistica dos resultados. Nota-se na Figura 27(a)
que conforme aumenta-se o nimero de fontes, o custo computacional para treinar a U-
Net também aumenta. Entretanto, o tempo de treinamento é muito pouco afetado com
as mudancas na frequéncia de pico. Isto ocorre porque o nimero de fontes influencia
diretamente no tamanho do dado sismico, onde fontes extras significam a adicao de

matrizes de tamanho n; x n, ao dado, onde n; e n, sao, respectivamente, o nimero de
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Figura 25 — Ilustragao do decaimento da funcao de erro a cada época de treinamento e validagao da U-Net
para os dados sismicos gerados com uma fonte central (a), 10 fontes (b), 25 fontes e 4Hz (c),
50 fontes (d), 25 fontes e 8Hz (e) e 25 fontes e 16Hz (f).

amostras no tempo e no eixo horizontal definidos para modelagem.

Como a frequéncia de pico impacta na resolucao do dado sismico, nao ha adicao de
matrizes, apenas modificacdo nos valores numéricos das matrizes ja existentes. Assim, sua

influéncia no custo computacional parece ser arbitraria, ja que nos experimentos realizados
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Figura 26 — Comparagao qualitativa entre o modelo verdadeiro (a) e os modelos estimados por diferentes
instancias da U-Net, as quais possuem a mesma arquitetura, mas foram treinadas com
dados sismicos gerados a partir de diferentes configuracoes. Primeiro, foi fixado o valor de
fpeak = 4Hz e variou-se as fontes em fonte posicionada no centro do modelo (b), 10 fontes
(c), 25 fontes (d) e 50 fontes (e). Em seguida o nimero de fontes foi fixado em 25 e fpeqr foi
variado em 8Hz (f) e 16Hz (g).
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o que obteve menor tempo de treinamento foi aquele com maior frequéncia de pico (16Hz),

enquanto que a frequéncia de pico de 8Hz obteve o maior tempo de treinamento.
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Figura 27 — Avaliagdo do tempo de treinamento (a) e avaliacdo estatistica de cada experimento conside-
rando as métricas MSE (b), MAE (c) e correlagido de Pearson, coeficiente de determinagcéo
R? e fator de 2 (d).

As Figuras 27(b), 27(c) e 27(d) apresentam respectivamente os resultados obtidos
com as métricas MSE, MAE e R2, r e fator de 2 para cada experimento. A avaliacdo destas
métricas mostra que elas, em geral, alcancaram valores proximos, mas é possivel analisar de
antemao que o treinamento da U-Net com dados sismicos que possuem um nimero maior
de fontes nao indica necessariamente uma estimativa melhor em comparagao as outros.
Mesmo o experimento com 50 fontes apresentando bons resultados, obteve-se melhores
métricas usando dados sismicos com outras quantidades de fontes, por exemplo ao usar-se
dados sismicos de 10 e 25 fontes. Com ambos as métricas estatisticas foram melhores que
na configuragdo de 50 fontes, sendo que a configuragdo de 25 obteve resultados ainda

melhores que a configuracao de 10 fontes.

Além disso, foi possivel melhorar ainda mais os resultados dos experimentos com
25 fontes ao modificarmos a frequéncia de pico de 4Hz para 8Hz, alcancando o menor valor

para a fungio de erro (MSE) e o mais alto valor de R? e r dentre todos os experimentos.
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Isto, todavia, aconteceu a custa de piorar levemente o resultado do MAE e do fator de

dois em comparagao com o experimento de 25 fontes e 4Hz.

Por outro lado, a diminui¢ao do niimero de fontes, tampouco um outro aumento na
frequéncia de pico foram traduzidos em melhoria na estimacao do modelo de velocidades.
Os piores resultados pertencem ao experimento com uma tnica fonte central. Neste caso,
os valores de R?, r e fator de dois, apesar de mostrar pequenas diferencas em comparacao
com os outros experimentos, foram os menores e o MSE e MAE os maiores dentre todos.
Este resultado esta, certamente, relacionado a irregularidade do decaimento da funcao
de erro ilustrada na Figura 25(a), ja que os resultados obtidos no processo de validacao
podem ser refletidos no processo de teste do modelo deep learning ja que ambos possuem
modelos nao utilizados durante o processo de treinamento. Ademais, o experimento com

16Hz resultou em métricas piores do que o experimento que utiliza 50 fontes.

Mesmo possuindo as piores métricas, os dados sismicos com a fonte central foram
invertidos com sucesso pela U-Net em um modelo de velocidades aceitavel. Isto provavel-
mente aconteceu devido ao tamanho da subsuperficie e do modelo de velocidades utilizados,
ja que sao considerados pequenos de uma perspectiva geofisica. Entretanto, nao se pode
confirmar que isto se repita conforme a subsuperficie se torna maior apenas com as analises
deste trabalho.

4.2 Otimizacao de Hiperparametros

Os modelos de velocidades utilizados neste experimento sao os mesmos do expe-
rimento anterior. Entretanto, apenas os dados sismicos gerados pela configuracao de 25
fontes e frequéncia de pico de 8Hz sao consideradas aqui. Assim, este experimento possui
dois propésitos: buscar formas de melhorar os modelos estimados pela U-Net e analisar
como modificagoes em dois de seus hiperparametros (fungao de ativa¢ao e otimizador)
influenciam no treinamento da rede e, consequentemente, na estimacao do modelo de

velocidades.

Os experimentos foram executados com a combinacao de trés otimizadores (RMS-
prop, Adam e Adamax) e 4 fungdes de ativagao (ReLU, Leaky ReLLU, ELU e Parametric
ReLU). Sendo assim, as 4 fungoes de ativagao sao utilizadas em conjunto com cada um
dos 3 otimizadores. Os resultados, assim como nos demais experimentos, sao apresentados
de forma grafica a partir de um modelo base e estatisticamente com base nas métricas ja
apresentadas. Além dessa andlise, compara-se também a taxa de decaimento da funcio
de erro para cada combinacao de otimizador e funcao de ativacdo. A Figura 28 exibe
tal comparacao. Percebe-se, em geral, que o processo de treinamento nao foi afetado por

overfitting, tampouco por underfitting, ja que a curva de validacdo permanece rente a curva
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de treinamento durante a maior parte das épocas, ainda que haja casos onde o valor da
funcao de erro oscile consideravelmente, como nos picos identificados nas Figuras 28(e),
28(1), 28(g), 28(h), 28(3), 28(3) e 28(K).
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Figura 28 — Comparacdo do decaimento da func¢do de erro época a época durante treinamento e validacao
da U-Net -Net ao modificar o otimizador e a funcdo ativagdo para RMSprop + ReLU (a),
RMSprop + Leaky ReLU (b), RMSprop + ELU (c), RMSprop + PReLU (d), Adam + ReLU
(e), Adam + Leaky ReLU (f), Adam + ELU (g), Adam + PReLU (h), Adamax + ReLU (i),
Adamax + Leaky ReLU (j), Adamax + ELU (k) e Adamax + PReLU (1).

A Figura 29 demonstra o mesmo modelo de velocidades estimado pela U-Net
treinada com diferentes combinacoes de funcao de ativacao e otimizador e como estes
resultados se comparam ao modelo base. E notdvel como as diferentes combinacdes
influenciam diretamente o resultado final da rede. Em alguns casos, o modelo estimado
aparenta ser suavizado, onde as estruturas de algumas camadas nao podem ser vistas
claramente, mesmo sendo possivel determinar que a extensao dos valores de velocidade

sao compativeis com o modelo base.

Existem ainda dois outros casos: um intermediario que engloba modelos de velo-
cidades ainda suavizados, mas com uma divisao mais clara de suas camadas; e outro no

qual enquadram-se os modelos mais detalhados. De acordo com a Figura 29, os modelos
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) Modelo verdadeiro

b) RMSprop + ReLU (c) RMSprop + Leaky ReLU d) RMSprop + ELU e) RMSprop + PReLU
) Adam + ReLU ) Adam + Leaky ReLU ) Adam + ELU ) Adam + PReLU

) Adamax + ReLU ) Adamax + Leaky ReLU ) Adamax + ELU (m) Adamax + PReLU

Figura 29 — Comparagao do modelo verdadeiro (a) com os modelos de velocidades estimados pela U-Net
ao modificar o otimizador e a fungdo ativagdo para RMSprop + ReLU (b), RMSprop + Leaky
ReLU (c), RMSprop + ELU (d), RMSprop + PReLU (e), Adam + ReLU (f), Adam + Leaky
ReLU (g), Adam + ELU (h), Adam + PReLU (i), Adamax + ReLU (j), Adamax + Leaky
ReLU (k), Adamax + ELU (1) e Adamax + PReLU (m).
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em que é possivel visualizar-se melhor as camadas, i.e., os que possuem mais detalhes, sao
aqueles resultantes do uso da fungao de ativagdo PReLU (Figuras 29(e), 29(i) e 29(m)),
ja a representacao intermediaria e modelos suavizados variam com as outras fungoes
de ativacao. Por um lado, a fungdo PReLU aparenta ser menos sensivel a mudanca no
otimizador, o que possivelmente explica a geragao de modelos de alta resolucao ao longo
de todos os experimentos. Por outro lado, como cada uma das fungoes de ativacao ora gera
representacoes intermediarias, ora representacoes suaves, ¢ plausivel dizer que o otimizador

¢ determinante para a resolucao do modelo.

Estendendo-se a anélise para todos os modelos de teste no conjunto de dados, a
Figura 30 apresenta cada uma das métricas computadas para cada uma das combinacoes
de otimizadores e func¢oes de ativagao retratadas em graficos de barra. Uma combinagcao
ideal possui os menores valores para MSE e MAE e os maiores valores para as outras
trés métricas. Entretanto, existe uma certa tolerancia a esta regra dependendo de quanto
os valores das métricas diferem uns dos outros, i.e., se a combinacao possui os melhores
valores em trés métricas e as outras duas diferem levemente dos melhores encontrados,

entao esta combinacao ainda pode ser considerada como a melhor encontrada.

Antes de indicar, porém, a melhor combinagao, é importante associar os resultados
graficos e estatisticos. Na andlise anterior, a ativagao com o PReLLU demonstrou produzir
modelos de alta resolucao independentemente do uso dos otimizadores RMSprop, Adam ou
Adamax. Se a andlise estatistica considerasse apenas o MSE, a estimacao com a PReLU
apenas teria os melhores resultados quando utilizada em conjunto com Adamax, ja que
a combinacdo de Adam com as outras fungoes de ativagdo, RMsprop + Leaky ReLU
e RMsprop + ELU obtiveram valores melhores. Entretanto, considerando-se todas as
métricas, pode-se verificar que a funcao PReLLU, quando nao gera os melhores valores,
possui métricas levemente abaixo das melhores encontradas. Isto pode explicar o porqué
de esta métrica ser menos sensivel a mudancga de otimizadores. Além disso, espera-se que
os resultados da U-Net treinada com a PReLU sejam os melhores ja que esta funcao,
diferentemente das demais, adapta sua saida conforme o treinamento ocorre, provendo

uma ativagao neural mais robusta.

Os resultados estatisticos da U-Net treinada com a funcao ELU também demons-
tram ser interessantes, especificamente quando utilizada com os otimizadores RMSprop
ou Adam, onde baixos valores de MSE e MAE foram obtidos em conjunto com valores
competitivos para a correlacao de Pearson e fator de dois. J& para o caso da ReLLU e
Leaky ReLU, espera-se que o segundo supere os resultados do primeiro, mas isto s6 ocorre
para o caso do Leaky ReLLU + RMSprop. Isto, mais uma vez, justifica a superioridade do
PReLU ja que o valor constante explicado no Leaky ReLLU pode influenciar negativamente

seus resultados. Assim, é seguro afirmar que a melhor combinagao de funcao de ativagao
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Figura 30 — Avaliagdo estatistica das combinagoes das fungéo de ativagtes e otimizadores para o (a) MSE,
(b) MAE, (c) correlagdo de Pearson, (d) coeficiente de determinagao R? e (e) fator de 2

e otimizador, com base tanto em resultados graficos, quanto estatisticos, ¢ PReLU +

Adamax.

4.3 Reducgao de Dimensionalidade

Este experimento tem como objetivo discutir e analisar a aplicacdo de dois métodos
para redugao de dimensionalidade de dados sismicos: 1) principal component analysis

(PCA) e 2) autoencoders convencionais. Uma terceira op¢ao de técnica de reducdo de
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dimensionalidade seria a utilizagdo de variational autoencoders (VAEs), a qual pode obter
melhores resultados que os autoencoders padroes. Esta técnica, porém, nao foi utilizada

devido a natureza dos dados comprimidos que ela gera.

Conforme dito anteriormente, um VAE representa o dado de entrada em dimensao
reduzida por meio de pardmetros de média e varidncia com base em uma distribuicao
estatistica. Entretanto, as caracteristicas de um dado sismico sao importantes para a
estimacao do modelo de velocidades e manté-las traz significado fisico para o modelo de
inversao com base em deep learning. No decorrer desta secao serda mostrado que isto pode
ser obtido com o autoencoder, mas nao com o PCA. Ainda assim, decidiu-se pela utilizacao
do PCA por ser um modelo amplamente utilizado para reducao de dimensionalidade de
dados e para servir como uma base comparativa com os dados reduzidos pelo autoencoder

em uma etapa seguinte do experimento.

Separou-se 60 dados sismicos modelados com 25 fontes e frequéncia de pico de 8Hz
para compor o conjunto de dados para reducao de dimensionalidade. A principio, 60 dados
sismicos é um valor pequeno para o compor o conjunto de dados. Entretanto, a redugao é
realizada tiro a tiro, em vez de realizada no dado sismico por completo. Sendo assim, como
cada modelo possui 25 tiros, o conjunto de dados possui um total de 1500 amostras. Assim
sendo, o conjunto de dados possui a seguinte forma (Namostras; e, M) = (1500, 1500, 150),
ou seja, ¢ uma estrutura tri-dimensional, onde cada amostra ¢ um dado bi-dimensional de
(ng,nz) = 1500 x 150. A redugao de dimensionalidade tem o objetivo de reduzir o dado
sismico de (ng,n,) = 1500 x 150 para uma representagao de (n;,n,) = 50 x 5, ou seja,

uma reducao de aproximadamente 99, 89% no tamanho do dado.

A implementacao do algoritmo de PCA utilizada espera que o conjunto de dados pos-
sua uma composi¢ao bi-dimensional, ou seja, seguindo um formato de (Namostrass Mearacteristicas )-
Remodelou-se o conjunto de dados tri-dimensional, portanto, para obedecer esta restricao,
transformando-o em (Namostrass Nearacteristicas) = (1500, 225000). Percebe-se que este proce-
dimento por si s6 ja altera a estrutura fisica do dado sismico, ja que cada amostra em n; é
concatenada sequencialmente, fazendo com o que o dado perca um pouco sua representagao
temporal. Outra alternativa, mas que acarretaria também em alteracao na estrutura fisica,
seria transpor o dado sismico antes de remodela-lo, mantendo a representagao temporal
ao custo de sacrificar a representagio espacial do dado (n,). Neste experimento apenas
o primeiro caso é tratado. Seguindo a ideia anterior para remodelar o dado sismico, o
resultado do PCA também devera ser de (Ramostras, Teomponentes)- Assim, o total final é de

250 componentes.

Como a execucao do PCA foi realizada com base no total de componentes a ser

encontrado, é necessario calcular o quanto de variancia estas componentes representam do
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conjunto original. O valor encontrado foi de, aproximadamente, 94%, demonstrando que
boa parte dos dados originais podem ser representados pelas componentes resultantes da

técnica PCA aplicada.

O proximo passo é discutir a reducao de dimensionalidade para o autoencoder.
Neste caso, utiliza-se como conjunto de testes 50% do conjunto de dados original, além
de tiros de outros 2 modelos nao considerados durante o treinamento. Os dados sismicos
destes dois modelos foram construidos usando 25 fontes e, respectivamente, fyeqr = 4Hz e
fpeak = 16Hz. Tais modelos foram utilizados com o intuito de verificar a generalizacao do

autoencoder independente da frequéncia de pico com qual o dado foi modelado.

A avaliacao do Autoencoder pode ser realizada de duas formas: com base no erro
quadratico médio (fungao de loss utilizada para treinamento) e no resultado da reconstrugao
do dado sismico apods o decoder. No caso deste trabalho, o foco serd na analise qualitativa
dos resultados, ja que considera-se ser mais importante que a analise pura da fungdo MSE.
Isto porque os valores que compoem o dado sismico sao muito pequenos. Logo, o erro
pode, também, ter um valor muito pequeno e nao condizer com o real desempenho do

autoencoder.

A Figura 31 mostra o resultado quando um tiro de um dado sismico é submetido a
reducao de dimensionalidade, respectivamente, com o autoencoder e com o PCA. Nesta
imagem fica claro como a alteracao da estrutura fisica do dado sismico afeta sua reducao
no PCA. Com o autoencoder, no entanto, nota-se que a estrutura geral do tiro central é
mantida: a onda propaga-se do meio do modelo, mesmo com a dimensao espacial reduzida

em n, = 5.

Uma forma de garantir que esta representacao do autoencoder é, de fato, fiel, é
através da andlise da reconstrugao pelo modulo decoder do autoencoder. A Figura 32
mostra o resultado da reconstrucao de alguns tiros dos modelos de teste utilizados com
o autoencoder. Nota-se que a reconstrucao do tiro ¢ bastante similar com o original,
principalmente para o valor de f,eqrx = S8Hz. Ainda assim mesmo quando o dado possui
mais detalhes, i.e., ¢ modelado com alta frequéncia de pico, ou quando f,eqr = 4Hz, o dado
foi reconstruido possuindo poucos artefatos, considerando que nenhum destes dois tipos
de tiros foram utilizados para o treinamento do autoencoder. Sendo assim, entende-se que

a representacao comprimida gerada pelo encoder do autoencoder é fiel ao dado original.

A préxima etapa realizada no experimento foi o treinamento da U-Net com os dados
reduzidos pelas técnicas discutidas na secao anterior. Os dados sismicos reduzidos foram
os mesmos utilizados no experimento de otimizagao de hiper-pardmetros com 25 fontes
e 8Hz. Entretanto, os dados sismicos agora possuem um tamanho de (ngn,) = (50,5).

Desta forma, compara-se graficamente e através de métricas estatisticas a estimagao de
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Figura 31 — Resultado da redugao de dimensionalidade de um tiro de um dado sismico com autoencoder
(tiro & esquerda) e PCA (tiro & direita).

modelos de velocidades a partir de dados sismicos reduzidos por meio das técnicas PCA e

autoencoder.

A Figura 33 mostra o mesmo modelo estimado pela U-Net treinada utilizando os
dados sismicos reduzidos gerados pelo PCA (Figura 33(b)) e pelo autoencoder (Figura
33(a)). Em geral, observa-se que a U-Net pode gerar modelos com uma boa resolugao.
Entretanto, a figura mostra que o resultado do treinamento da U-Net com dados de
dimensionalidade reduzida gera modelos estimados de menor resolucao que os obtidos com
os experimentos anteriores. Ainda assim, os resultados encontrados com os dados gerados

pelo autoencoder possuem uma resolugao relativamente melhor que os gerados pelo PCA.

Através da analise estatistica pode-se entender os resultados de maneira mais
total. Todas as métricas obtidas com o treinamento da U-Net com os dados gerados pelo
autoencoder sao melhores que as do PCA, com excecao do fator de 2 que possui o mesmo
valor nos dois casos. O MSE, por exemplo, funcao de loss utilizada para o treinamento da
U-Net, no caso dos dados do autoencoder é praticamente metade do que no caso do PCA.
O mesmo vale para o MAE. J4 nos casos do R? e r os valores com os dados do AE foram
ligeiramente melhor. As métricas obtidas com a U-Net, tanto para os dados gerados pelo

AE, quanto para os dados gerados pelo PCA sao vistos na Figura 34.

Apesar dos valores numéricos obtidos com a U-Net serem inferiores aqueles obtidos

nos outros experimentos, o resultado geral deste experimento é positivo. Mostrou-se que
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Original Reconstrucdo Original Reconstrucdo Original Reconstrugdo

(b) ()

Original Reconstrucdo Original Reconstrucdo

Figura 32 — Tiros originais e reconstruidos de um dado sismico modelado com fpeor = 8Hz e fontes
posicionadas no (a) inicio, (b) centro e (c) final, (d) tiro de um dado sismico modelado com
fpeak = 4Hz e fonte posicionada no centro e (e) tiro de um dado sismico modelado com
fpear = 16Hz e fonte posicionada no centro.

técnicas de reducao de dimensionalidade podem ser aplicadas direta e individualmente nos
tiros que compoem um dado sismico, nao sendo necessario a utilizacao do dado completo.
Isto significa reducao do custo computacional para processar os dados e em modelos menos
complexos, no caso de modelos de deep learning. Além disso, mostrou-se que manter o
aspecto fisico do tiro de um dado sismico é um fator importante para se obter uma melhor
estimacao de modelos de velocidades com a U-Net. Em suma, este experimento demonstrou
com sucesso como dados sismicos podem ter sua dimensao reduzida por meio de técnicas
como autoencoder e PCA e como mesmo com esta redugdo um modelo de deep learning,

como a U-Net, pode gerar modelos de boa resolucao.
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Figura 33 — Resultado dos modelos estimados pela U-Net utilizando os dados sismicos reduzidos pelo
autoencoder (a) e PCA (b)
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Figura 34 — (a) Avaliagdo do tempo de treinamento e avaliagio estatistica de cada experimento do (b)
MSE e MAE, (c) correlacdo de Pearson, coeficiente de determinacio R? e fator de 2 utilizando
dados reduzidos

4.4 Utilizacao de HyperColumn

O intuito deste experimento é substituir a U-Net por outra fully convolutional

network, a HyperColumn, com o intuito de validar o uso de deep learning para inversao
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sismica e estimagao de modelos de velocidades com outro modelo além do U-Net. O modelo
de HyperColumn utilizado possui uma constitui¢ao similar ao encoder da U-Net usada
para inversao de dados sismicos completos (sem reducao de dimensionalidade), ou seja,
aplica-se duas convolucoes seguidas, cada uma com batch normalization, antes de aplicar

uma operagao de pooling (representadas neste caso por uma convolugao de stride = 2).

Aplica-se primeiro uma convoluc¢ao de um unico filtro com batch normalization
na saida da operagao de pooling e em seguida aplica-se uma interpolacao bilinear para
construir cada hypercolumn do modelo. Neste caso, o primeiro hypercolumn ¢é gerado a
partir a primeira operacao de pooling, o segundo hypercolumn a partir do segundo pooling
e assim por diante. Ao final, concatena-se todos os hypercolumns gerados em uma tnica
camada e utiliza-se uma tultima camada de convolucao com base na saida da camada
concatenada para caracterizar a saida final da rede. A Figura 35 apresenta a composi¢ao

da rede HyperColumn utilizada.

Bloco

Conv + BN | Conv + BN | >|Conv Pooling

HC

Conv + BN ——=| Upsample

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4 Bloco 5

HC 1 HC 2 HC 3 HC 4

N

Concatenagédo

Conv - -

Figura 35 — Representacao das camadas utilizadas no modelo de HyperColumn.

Os dados sismicos e modelos de velocidades utilizados neste experimento foram
os mesmos utilizados no experimento de otimizacao de hiperparametros, ou seja, dados
sismicos de 25 fontes e frequéncia de pico de 8 Hz. Como a HyperColumn utilizada possui
menos camadas e €, portanto, menos computacionalmente custosa que a U-Net, decidiu-se
treind-la por 300 épocas em vez das 200 épocas utilizadas nos demais experimentos. Avalia-

se o desempenho da HyperColumn para estimac¢ao de modelos de velocidades por meio
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Figura 36 — Monitoramento e comparacao do decaimento da fungdo de erro para a etapa de treinamento
e validacao a cada época do HyperColumn

de seu desempenho computacional, isto é, o tempo necessario para treinar o modelo, por
meio da analise qualitativa e quantitativa de seu treinamento e por meio da comparacao
da curva de decaimento da fungao de erro durante as etapas de treinamento e validagao,

assim como foi feito nos experimentos anteriores.

A Figura 36 mostra que, assim como nos experimentos anteriores, as curvas de
validagao e treinamento permanecem sobrepostas durante todas as épocas de treinamento.
Isto significa que o modelo possui uma boa generalizacdo, isto é, os casos de overfitting e

underfitting estao sendo evitados.

Inicia-se a comparacao dos resultados por meio da analise de dois modelos de
velocidades estimados pela rede HyperColumn, apresentados na Figura 37(b) e Figura
37(d). Os dois modelos estimados sdo apresentados em conjunto com suas contrapartes
verdadeiras vistas na Figura 37(a) e na Figura 37(c). Nota-se que o primeiro modelo
é relativamente mais simples que o segundo, ja que possui camadas relativamente bem
espagadas e nao possui estrutura de falhas, mesmo que haja inclinagao em suas camadas.
Entretanto, mesmo possuindo uma dificuldade maior, por conta da presenca de estrutura
de falhas, percebe-se que a rede HyperColumn conseguiu estimar melhor o segundo modelo

em vez do primeiro.

A Figura 37(b) mostra justamente que as dificuldades encontradas pelo HyperCo-

lumn no primeiro modelo foram determinar com exatidao as ondula¢oes das camadas e
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separar com maior exatidao cada uma das camadas presentes. Nota-se no modelo estimado
que as 3 camadas mais profundas do modelo verdadeiro foram mescladas em 2 e que a
velocidade na camada de maior extensao nao estimada com exatidao. Em contrapartida, a
Figura 37(d) mostra que todas as camadas, e suas respectivas ondulagdes, assim como a

estrutura de falha, foram estimadas de forma bastante similar ao modelo verdadeiro.

0 Distancia {m) 3000 0 Distancia {m} 3000

Profundidade {m)
Prafundidade {m]

3000 3000

(a) Modelo Verdadeiro 1 (b) Modelo Estimado 1

H] Distancia {m} 3000 0 Distancia {m) 3000

Profundidade {m)
Profundidade (m)

3000 3000

(c) Modelo Verdadeiro 2 (d) Modelo Estimado 2

Figura 37 — modelos de velocidades sintéticos estimados utilizando a rede HyperColumn

Este comportamento inconstante ilustrado com estes dois modelos de velocidades
ocorreu em outras amostras do conjunto de dados, apesar de nao ser algo bastante recorrente.
A andlise das métricas de avaliacdo do modelo, mostradas na Tabela 2 em conjunto com o
tempo de treinamento, podem auxiliar na explicacao de tal comportamento. Primeiro, é
importante indicar o tempo de treinamento do modelo de deep learning. Apesar de ser

treinado por mais épocas, a HyperColumn foi treinada totalmente com praticamente metade
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do tempo que a U-Net nos experimentos que nao utilizam reducao de dimensionalidades,
o que indica que, mesmo utilizando o dado sismico completo, gasta-se menos recursos

computacionais para estimar um modelo de velocidades com uma resolucao aceitavel.

Com relacao as métricas, percebe-se que o valor de MAE obtido com o HyperColumn
¢ o menor em todos os experimentos realizados nesta dissertacao. Isto explica a precisao
de valores de velocidade nas camadas que foram estimadas com maior clareza pelo
HyperColumn. Nota-se também que os valores de R?, r e fator de dois foram compativeis

com os obtidos nos demais experimentos realizados.

Os ultimos pontos a serem analisados sao a fungao de erro (MSE) e o processo
de estimacao utilizando a rede HyperColumn. E possivel notar que o valor obtido com o
MSE, assim como as demais métricas, compete com os valores obtidos anteriormente, o
que explica os poucos casos de inconstancia na estimacgao dos modelos de velocidades e
indica que essa inconstancia pode estar associada a outros fatores. Além disso, a Figura
36 oferece uma analise extra desta métrica. Nota-se que a taxa de decaimento da funcao
de erro é bastante reduzida nas primeiras épocas, principalmente quando comparadas
a outras figuras que ilustram a curva de decaimento. Isto pode ser traduzido em uma
dificuldade de ajuste dos parametros de treinamento nestas primeiras épocas, o que pode,

de certo modo, afetar a capacidade de inferéncia da HyperColumn.

MSE MAE R? r Fator de 2 | Treinamento
HyperColumn | 6362,7656 | 38,9869 | 0,9858 | 0,9929 |  1,0000 467 horas
U-Net  (Me- 5212.8091 | 40,7969 | 0,9846 | 0,9923 |  0,0488 8.14 horas
lhor resul-
tado)
U-Net (Dados 15063,1153 | 54,1617 | 0,9813 | 0,9906 |  1,0000 < 1 hora
reduzidos)

Tabela 2 — Métricas de avaliagdo para a HyperColumn e duragao do treinamento em horas em comparagao
as demais técnicas

O primeiro fator pode ser estar associado ao processo utilizado pela HyperColumn
para extracao de caracteristicas e inversao do modelo sismico em um modelo de velocidades.
Como a estimagao é realizada por meio da concatenacao das camadas de hypercolumn e
estas camadas estao associados ao redimensionamento do mapa de atributos logo apds a
operacao de pooling, é possivel que a informacao de localizagdo de algumas caracteristicas
nao estejam sendo recuperadas devidamente e, consequentemente, algumas camadas sao
mal estimadas. Isto ocasiona a discussao de um segundo fator: a quantidade de épocas

para treinamento.

A Figura 38 mostra como o processo de treinamento da HyperColumn avanca
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baseado no modelo da Figura 38(a). Nota-se que na época 90 a estrutura geral do modelo
ja estd bem definida, mas ocorreram erros na estimacao da velocidade presente nas
camadas assim como na Figura 37(b), além de algumas ondulagoes nas camadas nao
estarem claramente determinadas. Conforme o treinamento avanga, nota-se que na época
150 as ondulagoes estao um pouco mais claras, mas ainda ha o problema da mesclagem de
camadas. Na tultima época, os problemas ainda persistem, mas a estimacao aparenta estar
um tanto mais clara quando comparada com os casos anteriores. Um terceiro ponto surge
ao analisarmos a Figura 36: o comportamento da curva pode indicar que uma otimizacao
dos hiperparametros utilizados poderia ser feita para evitar a taxa de decaimento reduzida

nas primeiras épocas de treinamento.
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Figura 38 — Avanco do processo de treinamento da rede HyperColumn do (a) modelo de velocidades de
referéncia, observando-se o resultado na (b) época 90, (c) época 150 e (d) tltima época.
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Assim, inferimos que é provavel que o treinamento da rede por um maior niimero
de épocas, além de uma maior robustez na configuragao da rede (otimizac¢ao de hiperpa-
rdmetros), sejam alternativas a serem consideradas para evitar os dois pontos discutidos

anteriormente, produzindo resultados mais fiéis e menos inconstantes.

Como o escopo deste experimento é validar o uso de um modelo de deep learning
além da U-Net, tais alternativas nao foram avaliadas. Conclui-se, portanto, que mesmo
com certos problemas na estimacao do modelo de velocidades, outros modelos de deep
learning, como a HyperColumn, podem, em geral, ser aplicados para inversao sismica,

obtendo resultados satisfatérios tanto qualitativamente, quanto quantitativamente.
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5 Consideracoes Finais

Com estes experimentos iniciais realizados, a U-Net demonstrou ser uma ferramenta
promissora para a criagao de modelos iniciais de velocidades de alta resolucao, i.e., com
grande teor de detalhes, para serem utilizados com a técnica FWI. Apesar de alguns
modelos inicias de velocidade gerados com essa técnica carecerem de certos detalhes, como
a identificagdo correta de estruturas de falhas ou demonstrarem certa dificuldade em
posicionar corretamente camadas com inclinacdo, os resultados foram satisfatorios e, uma
vez finalizado o processo de treinamento e validacao da rede, o método é bastante rapido

em estimar um modelo de velocidades com base no sismograma.

Além disso, o uso de deep learning aparenta, inicialmente, requerer menos recursos
computacionais e interferéncia humana para construgao de um modelo inicial de velocidades
altamente correlacionado com o modelo verdadeiro. Outrossim, como o objetivo é gerar
um modelo inicial para ser usado no FWI, é através da combinacao de ambas as técnicas
que se propoe estimar um modelo final de velocidade adequado, colocando de lado, assim,

as deficiéncias identificadas na geracao de modelos pela FCN.

Portanto, ao aplicar-se a FWI multiescala nos modelos iniciais estimados pela FCN,
pode-se corrigir tanto a identificacao das estruturas de falhas, quanto o posicionamento das
camadas com inclinacao. Necessita-se, porém, estudar como os parametros de modelagem,
como numero de fontes ou frequéncia de pico, por exemplo, influenciam no processo de
treinamento do modelo de deep learning. Adicionalmente, é importante, também, estudar-se
o impacto que diferentes hiperparametros, como otimizadores ou func¢oes de ativagoes,
possuem nos resultados finais de estimacao da U-Net. Assim, buscou-se enderecar estes
pontos com outros experimentos com o intuito de melhorar ainda mais o resultado do

modelo de velocidades estimado.

Os experimentos que variaram os parametros de modelagem ocorreram da seguinte
forma: primeiramente fixou-se a frequéncia de pico da modalegem em 4Hz e variou-se os
numeros de fontes em 1 fonte central, 10, 25 e 50 fontes. Em seguida fixou-se o nimero de
fontes em 25 e variou-se a frequéncia de pico em 8 e 16Hz. Os resultados mostraram que as
melhores métricas apos o treinamento da U-Net foram obtidas com os experimentos com
10 e 25 fontes, sendo que o aumento da frequéncia de pico de 4Hz para 8Hz na modelagem
significou uma melhoria ainda maior para a configuracao com 25 fontes, principalmente
com relagao a funcao de erro. Aumentando-se a frequéncia de pico para 16Hz, porém, os
resultados foram piores do que utilizando a configuracao com 50 fontes. O pior resultado

obtido foi com os dados sismicos modelados com apenas 1 fonte central.

Em geral, os resultados sao promissores, ja que demonstram que uma U-Net pode
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estimar modelos de velocidades a partir de sismogramas com poucas ou muitas fontes e alta
frequéncia. As conclusoes iniciais apontam que, dependendo do tamanho da subsuperficie,
sismogramas com poucas fontes podem ser suficientes para treinar uma U-Net. Entretanto,
conforme a subsuperficie cresce, mais fontes podem dar uma melhor representacao da area.
Além disso, os resultados indicam também que a U-Net, até certo ponto, pode ser menos
sensivel a altas frequéncias de pico ja que os resultados melhoraram quando a modelagem

mudou de 4 para 8Hz, mas pioraram quando utilizada com 16Hz.

O terceiro conjunto de experimentos considerou como o ajuste dos hiperparametros
da técnica de deep learning pode afetar a estimagao dos modelos de velocidades. Os dois
hiperparametros ajustados foram o otimizador e as fung¢oes de ativagao utilizados na
U-Net. Os otimizadores utilizados foram RMSprop, Adam e Adamax, ja as fungoes de
ativacao foram a ReLLU, Leaky ReLU, ELU e Parametric ReLU. Uma boa combinacao

destes hiperparametros pode influenciar o quao detalhado a saida da U-Net sera.

Os experimentos mostraram que os otimizadores sao mais influentes do que as
funcoes de ativacao ao definir a resolucao do modelo de saida, ja que o uso de uma
mesma fun¢ao de ativacao com diferentes otimizadores resultou em modelos de velocidades
com diferentes graus de resolu¢ao. Assim, mostrou-se que a PReLLU é menos sensivel as
mudancas de otimizador e sua combinacao com o Adamax pode produzir modelos de
velocidades de alta resolucao. Provou-se isto tanto grafica quanto estatisticamente, ja que
a U-Net treinada com esta combinacdo obteve os menores valores de MSE e MAE, ao
mesmo tempo que obteve os maiores valores de R?, r e um competitivo valor para o fator
de 2.

Os trés primeiros experimentos realizados nesta dissertagdo mostraram um avango
e melhoria gradativos na tarefa de estimar um modelo de velocidades inicial a partir de um
dado sismico sintético proveniente de uma modelagem sismica. Apesar de, ao final, obter-se
um modelo de velocidades com alta resolucao, foi necessario analisar outras abordagens

para validar o uso de deep learning para estimacao de modelos de velocidades.

Neste contexto, os ultimos experimentos envolveram o uso das técnicas AE e
PCA para reducao de dimensionalidade de dados sismicos, além do uso de outra FCN, a
HyperColumn, para estimagao de modelos de velocidades. Os resultados da redugao de
dimensionalidade mostraram ser interessantes, ja que foi possivel alterar a dimensionalida-
des dos tiros de um dado sismico para um tamanho certa de 99.9% menor utilizando dois
métodos de abordagem diferentes e ainda utilizar a U-Net para inverter o dado sismico
reduzido em um modelo de velocidades com resolucao razoavel. Mesmo existindo uma
diminui¢ao de qualidade ao comparar os modelos de velocidades estimados com o dado

reduzido com os modelos gerados nos experimento anteriores, vale frisar que os dados
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reduzidos apresentam uma reducao consideravel em relagao ao original, significando um
modelo de deep learning menos complexo e, consequentemente, menor custo computacional

para treinar o modelo e processar e armazenar o dado sismico.

Os experimentos com o modelo HyperColumn também apresentaram resultados
interessantes. A andlise qualitativa apresentou um modelo com algumas falhas em sua
estimagao e um outro modelo estimado bastante proximo ao modelo de velocidades de
referéncia. Discutiu-se que estas falhas, no entanto, podem estar associadas tanto ao
namero de épocas utilizadas para treinamento, quanto a necessidade de otimizar seus
hiperpametros. A andlise quantitativa, porém, mostrou que, em geral, os modelos estimados
pela HyperColumn tiveram métricas competitivas com aqueles estimados pela U-Net com

os dados sismicos originais, apresentando, inclusive, uma melhoria da métrica MAE.

Este trabalho de dissertacao apresentou como técnicas de deep learning podem ser
utilizadas para processamento de dados sismicos, seja ao estimar modelos de velocidades,
seja ao aplicar a reducao de dimensionalidade em dados sismicos. Os resultados obtidos
foram satisfatérios tanto no sentido interdisciplinar, ao considerar-se como a aplicagao de
conceitos de areas diferentes e, a principio, ndo correlatas podem ser utilizados em conjunto
em diversos experimentos, quanto no sentido cientifico, ao considerar-se o avanco obtido a
cada experimento para a estimacgao de modelos de velocidades e as possiveis estratégias
que podem ser utilizadas ao treinar-se um modelo de deep learning como solugao para o

problema da inversao sismica.
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Glossario

Analise Qualitativa Analisa a qualidade do modelo estimado com base nas imagens

resultantes.

Analise Quantitativa Analisa a qualidade do modelo estimado com base em métricas

estatisticas.

Backpropagation Algoritmo de retropropagacao de erro utilizado durante o processo

de treinamento de uma rede neural.
Campo Local Induzido Soma ponderada de todas as entradas de um neuroénio.

Deep Learning Subconjunto de Machine Learning que adiciona camadas consecutivas

de representacao para encontrar ainda mais representacoes de um dado de entrada.

Funcao de Ativagao Define a saida de um neurdonio com base em um campo local

induzido.

Funcao de loss Funcgao objetivo que guia o processo de aprendizagem de uma rede

neural.

Inversao Sismica Processo de geracdo de um modelo de velocidade por meio de um

dado sismico.

Kernel Matriz de valores aplicado em uma imagem para extracao de caracteristicas.

Também conhecido como filtro.

Machine Learning Conjunto de técnicas que aprende representagoes uteis de um con-

junto de dados de entrada e define regras para melhor descrevé-los.

Mapa de Atributos Caracteristicas extraidas de uma imagem apdés a aplicacdo de uma

operacao de convolucao.
Modelagem Sismica Simula o processo de propagacao de ondas em uma subsuperficie.

Modelo de Velocidade Representa os elementos de uma subsuperficie com base na

velocidade que as ondas se propagaram neles.

Neuronio Artificial Menor unidade que compoe uma rede neural artificial.



84

Otimizador Responsavel por guiar o espaco de busca ao 6timo global durante o processo

de aprendizagem de uma rede neural com base em uma funcgao objetivo.

Rede Neural feedforward Redes cuja composi¢cao de neuronios nao € ciclica, ou seja,

nao possui retro-alimentacao.

Sismograma Dado gerado por meio de aquisicao ou modelagem sismica que representa

a propacao de onda em uma subsuperficie.

Stride Espacamento do movimento de um kernel ao ser aplicado em uma imagem.



