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O método sismico se destaca por se mostrar essencial para as industrias petro-
liferas na identificacao e caracterizacao de reservatérios de hidro-carbonetos, sendo
capaz de fornecer informacoes importantes a respeito da estrutura geoldgica, condu-
zindo assim, a um quadro detalhado da geologia de subsuperficie. Dados sismicos
sdo observagoes fisicas, medigoes ou estimativas sobre fontes sismicas, ondas sismi-
cas e seus meios de propagacao. O objetivo de adquirir e processar dados sismicos é
aprender algo sobre o Interior da terra. Para isso, é preciso inicialmente estabelecer
relagoes especificas entre os objetivos pretendidos e os parametros mensuraveis. O
primeiro passo é realizar a aquisicao de dados projetados para o problema, em se-
guida os dados sao processados para identificar e aprimorar o sinal desejado, e, por
fim, sao realizadas interpretacoes dos dados com base nos dados processados. Este
estudo tem como foco principal uma das primeiras etapas do processamento sismico
e tem como objetivo melhorar a relagao sinal-ruido dos dados sismicos, desta forma,
o trabalho propoe uma abordagem baseada em modelos de aprendizado profundo
para atenuar diretamente ruidos como swell, ruidos lineares e ruidos aleatorios em
dados pré-empilhamento. A rede aprende como detectar diretamente o ruido e, em
seguida, obtém dados atenuados, removendo os ruidos do conjunto de dados brutos
corrompidos. A avaliacdo dos resultados deste método serda baseada com utiliza-
¢ao de fungoes de avaliagdo como a relagao sinal ruido ou erro médio quadratico
e através de uma analise visual da qualidade imagem sismica a fim de verificar a
recuperacao dos sinais sismicos danificados por ruidos. Os testes foram realizados
utilizando redes totalmente conectadas e os resultados da relagdo sinal-ruido e o
erro quadratico médio indicam que a abordagem de aprendizado profundo tem a

capacidade de atenuar ruidos sem danificar os sinais primarios.
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The seismic method stands out for being essential for the oil industries in the
identification and characterization of hydro-carbide reservoirs, being able to provide
important information regarding the geological structure, thus leading to a detailed
picture of the subsurface geology. Seismic data are physical observations, measure-
ments or estimates of seismic sources, seismic waves and their means of propagation.
The objective of acquiring and processing seismic data is to learn something about
the Earth’s Interior and to understand certain aspects of the Earth, it is necessary
initially to establish some specific relationships between the intended objectives and
the measurable parameters. The first step is to perform the data acquisition pro-
jected for the problem, then the data is processed to identify and improve the desired
signal, and finally, interpretations of the data are performed based on the processed
data. This work has as main focus one of the first stages of seismic processing, and
aims to improve the signal-to-noise ratio of seismic data. For this purpose, the work
proposes an approach based on deep learning models to directly attenuate noise
such as Swell, linear and random noises in pre-stack data. The network learns how
to directly detect noise and then obtains attenuated data, removing noise from the
corrupted raw data set. The evaluation of the results of this method will be based
on the use of evaluation functions such as the signal-to-noise ratio or mean quadratic
error and through a visual analysis of the seismic image quality in order to verify
the recovery of seismic signals damaged by noise. The tests were performed using
fully connected networks and the results of the signal-to-noise ratio and the mean
square error indicate that the deep learning approach has the ability to attenuate

noise without damaging the primary signals.
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Capitulo 1

Introducao

O petréleo constitui-se, na atualidade, como matéria-prima de reconhecido valor
econdémico, assumindo posicao de destaque tanto nas atividades que esse recurso
torna viavel, na forma de combustiveis automotivo ou na queima em usinas ter-
moelétricas, quanto no uso para fabricacdo de produtos como: plasticos, tintas,
borrachas sintéticas, lubrificantes, solventes. Entretanto, a exploracao de petrdleo
traz a tona uma série de desafios técnicos e praticos aos matematicos, fisicos, geo-
fisicos, gedlogos e engenheiros. A busca por reservas de petroleo economicamente
vidveis envolve a aplicacdo de métodos de levantamento geofisico, como: o método
sismico, o método gravitacional, o método elétrico e o método magnético. Esses
métodos métodos visam investigar a correta estrutura da subsuperficie terrestre e
suas propriedades.

Dentre as técnicas citadas destaca-se o0 método sismico, por se mostrar essencial
para as industrias petroliferas na identificacdo e caracterizagao de reservatorios de
hidro-carbonetos, sendo capaz de fornecer informagoes importantes a respeito da
estrutura geologica com a utilizagao de dados sismicos, conduzindo, assim, a um
quadro detalhado da geologia de subsuperficie.

Os dados sismicos sao observacoes fisicas, medigoes ou estimativas sobre fontes
sismicas, ondas sismicas e seus meios de propagacao. A forma dos dados sismicos
varia e pode incluir graficos analdgicos, séries temporais, mapas, texto ou até ideias
em alguns casos. O objetivo de adquirir e processar dados sismicos é aprender algo
sobre o Interior da Terra [4]. Para entender certos aspectos da Terra, é preciso
inicialmente estabelecer algumas relagoes especificas entre os objetivos pretendidos
e os parametros mensuraveis. Sendo assim, o primeiro passo ¢é realizar a aquisi¢ao
de dados projetados para o problema, em seguida, os dados sao processados para
identificar e aprimorar o sinal desejado, e, por fim, sdo realizadas interpretacoes dos
dados com base nos dados anteriores processados, como apresentado na figura [1.1]
Yilmaz [5] define os principais passos do processamento sismico como: (i) deconvo-

lugdo, (ii) empilhamento e (iii) migracao (figura . E importante ressaltar que



os dados sismicos sao denominados como pés-empilhamento apds aplicacao desses
trés passos citados, e denominados como pré-empilhamento no estagio anterior a
aplicagao desses passos.

Outras etapas de processamento podem ser consideradas como métodos que con-
tribuem para preparar entradas adequadas para estas trés etapas principais de pro-

cessamento, denominadas estas como pré-processamento.

Figura 1.1: Estagios béasicos de um projeto de reflexdo sismica convencional, con-
sistindo em aquisicao, processamento e interpretacao de dados e etapas principais
do processamento de dados, juntamente com a recorréncia do controle de qualidade
(CQ) no processamento.

Adaptado de: [I]

1.1 Motivacao

O processamento sismico ¢ uma etapa do processo de exploragao no setor de 6leo e
gés. O objetivo, nesta etapa, é o tratamento de dados sismicos adquiridos por meio
de um levantamento sismico no qual sdo gerados dados sismicos. Nestes dados sao
encontradas informacgoes relevantes como o sinal e componentes indesejaveis, como
ruidos. Para mitigar esse problema, aplica-se um importante procedimento conhe-
cido como pré-processamento cujo objetivo comum em uma etapa de processamento,
em particular, é melhorar a relagdo sinal ruido.

Os registros sismicos pré-empilhamento adquiridos sao inevitavelmente contami-
nados por ruidos e sinais diferentes provenientes de outras fontes, como ondas do
mar, vento, ruido instrumental, entre outros. Muitos desses ruidos podem compro-
meter esses registros gerando consequéncias relevantes na exploracao de 6leo e gas.
Desse modo, a atenuacao do ruido tem um papel fundamental no processamento e
interpretacao dos dados sismicos. Tipicamente, os métodos de atenuacao de ruido
sao baseados em técnicas de filtragem, com as quais se pressupoe um conhecimento

prévio sobre as caracteristicas do ruido. Uma das etapas usualmente realizadas no



processamento sismico para atenuacao de ruidos é a analise do espectro de Fourier.
No entanto, essa abordagem nao é efetiva quando o ruido e o sinal sismico ocupam
a mesma faixa de frequéncia. Além disso, a parametrizacao da filtragem nao é in-
tuitiva, pois tipicamente variam com o tempo e podem alterar fortemente a forma
do campo de onda de tal maneira que prejudique as etapas subsequentes [5].

Por conseguinte, técnicas de aprendizado de méquinas desempenharam um pa-
pel importante na pesquisa de sistemas reconhecimento de padroes. Recentemente,
métodos de aprendizado profundo tém sido amplamente aplicados dentro de diver-
sos campos de pesquisa com abrangéncia desde processamento de imagens [6] em
tarefas como classificagdo [7], localizagao e deteccdo de objetos [§], segmentagao
semantica [J] e segmentagdo de instancias [10] até o processamento de sinais de
dudio para reconhecimento de fala [I1] e outros problemas de processamento de lin-
guagem natural como tradugdo automatica [12], andlise de sentimentos [13], entre
outras. Outrossim, uma das arquiteturas de aprendizado profundo que possui ex-
pressivo destaque na literatura sdo as redes neurais convolucionais (CNN) [14] [15]
[16]. Destaca-se, portanto, o surgimento desse tipo de arquitetura que possibilitou a
extracao de caracteristicas sem a necessidade do especialista para fazer a escolha dos
métodos de extracao de caracteristica e o ajuste de seus pardmetros. Sendo assim,
essa arquitetura de aprendizado profundo torna-se exequivel uma vez que os para-
metros existentes nas redes neurais profundas sdo ajustados de maneira automatica
pelo algoritmo de retropropagacao do erro [I7]. Na area de geociéncia, esses méto-
dos também sao pesquisados de modo significativo na literatura, na qual é possivel
encontrar diversos nichos de pesquisa, desde aplicagoes em dados de perfil de poco
até imagens sismicas. Aplicagoes como essas introduzem novos desafios aos campos
de pesquisa, especialmente, na area de aprendizado de maquina, em funcao da com-
plexidade e do volume de dados a serem analisados inerentes a cada problema. Do
mesmo modo, técnicas de aprendizado profundo conhecidas como Autocodificadores
para atenuacao de ruidos tém sido utilizadas na remocao de ruidos em diferentes
dominios de dados, como imagens e sinais de audio. Este tipo de método é capaz
de aprender, simultaneamente, uma representacao compacta ou esparsa dos dados,
segundo requerido, e uma funcao nao linear que mapeia esta representacao com o

proposito de gerar a saida desejada, isto ¢, o dado sem a presenca de ruido.

1.2 Proposta e Objetivo

Este trabalho tem como foco principal uma das primeiras etapas do processamento
sismico e tem como objetivo melhorar a relagao sinal-ruido dos dados sismicos, sendo
assim, o trabalho propoe uma abordagem baseada em modelos de aprendizado pro-

fundo para atenuar diretamente ruidos como swell, ruidos lineares e ruidos aleatorios



em dados pré-empilhamento. A rede aprende como detectar diretamente o ruido e,
em seguida, obtém dados atenuados, removendo os ruidos do conjunto de dados
brutos corrompidos. A avaliacao dos resultados deste método sera baseada com uti-
lizacao de fungoes de avaliacao como a relacao sinal ruido ou erro médio quadratico
e através de uma analise visual da qualidade imagem sismica a fim de verificar a
recuperacao dos sinais sismicos danificados por ruidos.

Os testes foram realizados utilizando redes totalmente conectadas e os resulta-
dos da relacao sinal-ruido e o erro quadratico médio indicam que a abordagem de
aprendizado profundo tem a capacidade de atenuar ruidos sem danificar os sinais
primarios. Neste trabalho foram utilizados dados sismicos pré-empilhamento sintéti-
cos e reais, e para treinamento dos modelos foi necessario a utilizagdo dos respectivos
dados com e sem ruidos, como mostrado na figura [1.2] Para a geracao dos dados
sintéticos foi utilizado a técnica de modelagem sismica a partir do método de dife-
rengas finitas [18], onde as reflexdes de campos de ondas sao geradas através de uma
fonte artificial. Os dados sintéticos com ruidos foram obtidos pela adi¢do de ruido
com distribui¢des conhecidas. A hipétese subjacente de ruido aditivo é coerente com
o tipo de ruido encontrado em casos reais. Ja para os dados reais, foi obtida uma
sismica marinha em sua forma bruta majoritariamente com ruidos swell, e para a
obtencao da respectiva linha sismica sem ruidos foi necessario o seu processamento

sismico por meio de técnicas de filtragem.

(a) Sismica com a presenga de ruido. (b) Sismica sem a presenca de ruido

Figura 1.2: Dado simico pré-empilhamento com e sem a presenca de ruido

1.3 Contribuicao da Dissertacao

A presente dissertacdo contribuird para o estudo da atenuacao de ruidos em da-

dos sismicos pré-empilhamento reais e sintéticos. Esta atividade é executada por



um profissional da area de geofisica onde normalmente sdo empregadas técnicas de
filtragens de frequéncia a fim de atenuar os ruidos presentes. Este procedimento
¢ manual e muito dispendioso uma vez que a medida que os filtros sao aplicados
é necessario realizar uma revisao da qualidade nos resultados intermediarios para
averiguar se sinais primarios foram danificados. Em caso de danificacdo do sinal
primario, o geofisico normalmente desfaz o processo para aplicar novamente o filtro
(ou outro filtro) com pardmetros diferentes. Em um levantamento sismico de vasta
extensao, grande quantidade de dados sismicos sdo gerados e com isso um grande
esforco é empregado pelo geofisico ocasionando um elevado tempo de trabalho que
tem por objetivo. demandado no processo [I]. A presente pesquisa tem por ob-
jetivo acelerar o processamento de atenuacao de ruidos automatizando parte deste
processo através da utilizagdo de um modelo convolucional para aprender o pro-
cesso de atenuacao de ruidos sismicos. O modelo sera treinado a fim de aprender
a atenuar os ruidos sismicos de um levantamento especifico e para isto foi preciso
utilizar dados sismicos ja processados por um geofisico em um levantamento espe-
cifico. Uma vez o modelo treinado, pode-se aplica-lo ao restante dos dados sismicos
nao processados com o propoésito de atenuar os ruidos. Foram implementados mode-
los de aprendizado profundo com arquitetura do tipo autocodificador convolucional
com a utilizagdo da linguagem Python [19] e a biblioteca Tensorflow [20]. Devido
ao uso de grande quantidade de dados sismicos pré-empilhamento, diferentes tipos
de testes realizados com ruidos distintos e emprego de redes convolucionais pro-
fundas, o processo de treinamento foi desenvolvido para a utilizacao de multiplas
GPUs e a infraestrutura utilizada para tal atividade foi um servidor Nvidia DGX2
com 8 GPUs V100 que compde o supercomputador Santos Dumont do Laboratério
Nacional de Computacao Cientifica (LNCC) [21]. O ajuste de pardmetros dos mo-
delos utilizados consumiram treze (13) horas de processamento para o modelo mais
simples e vinte e cinco (25) horas para o modelo mais complexo. O cédigos desen-
volvidos para esta dissertacao estdao disponibilizado no github através do endereco

https://github.com/carlossneto/seismic_denoising.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O estudo proposto é um trabalho multidisciplinar que envolve temas nas areas de
inteligéncia computacional e geociéncia, com isso nao sera possivel tratar todos os
assuntos com o mesmo nivel de profundidade. Pressupde-se que o leitor tenha o
embasamento em inteligencia computacional, mais especificamente em redes neurais
convolucionais uma vez que o enfoque deste trabalho serd dado com esta visao
[22]. Esta dissertagao encontra-se estruturada em capitulos que trazem os contornos

essenciais do estudo proposto. O segundo capitulo veicula introducao a sismica no


https://github.com/carlossneto/seismic_denoising

qual sao contemplados conceitos sobre levantamentos sismicos, ruidos marinhos e
seus impactos gerados em andlises geoldgicas e o como ¢ realizado o processamento
deste ruido. No capitulo trés é apresentada uma revisao bibliografica de métodos
computacionais para atenuac¢ao de ruidos sismicos pré-empilhamento, além de ser
introduzido conceito de redes neurais profundas e suas aplicagdes para atenuacgao de
ruido. O quarto capitulo aponta a metodologia e os dados utilizados bem como as
transformacoes necessarias para utilizacdo dos mesmos e os modelos testados para
o desenvolvimento deste trabalho. O capitulo cinco desdobra-se em apresentacao e
discussao dos resultados obtidos. Por fim, o capitulo seis expressa as conclusoes do

estudo, além de indicar trabalhos futuros, a seguir a bibliografia e os apéndices.



Capitulo 2

Processamento Sismico

2.1 Introducao

O experimento sismico de coleta de dados é denominado aquisi¢ao ou levantamento
sismico. Durante o levantamento, uma fonte controlada de onda sismica é utilizada
repetidamente. Cada acionamento ou disparo dessa fonte controlada representa um
tiro e, no decorrer da aquisicao, varios tiros sao disparados e o resultado é capturado
e registrado por um conjunto de receptores [23].

Neste estudo, aborda-se o levantamento sismico terrestre e maritimo. Em um
levantamento sfsmico terrestre (figuraf2.1a)) é comum a utilizagdo de explosivos ou
caminhoes vibradores como fontes sismicas. Quando acionados ocorre uma vibragao
vertical que é registrada pelos receptores instalados no solo. Ja em uma aquisi¢ao
sismica marftima (figura 2.1(b)) sdo utilizados dispositivos mecanicos conhecidos
como bombas de ar comprimido que armazenam e liberam rapidamente o ar. Uma
vez acionados, a energia liberada é convertida em ondas sonoras gerando o sinal
sismico que ¢ registrado por um conjunto de receptores conectado a um cabo, que

por sua vez, é rebocado por um navio.



(a) Levantamento sismico maritimo. 1- Fonte (b) Levantamento sismico terrestre. 1 - Cami-
Sismica, 2- Representacao de uma reflexdo da nhao vibrador
estrutura geologica, 3 - Streamer, 4 - Navio Sis-

mico.

Figura 2.1: Representagao da aquisi¢ao sismica maritima (a) e terrestre (b).
Adaptado de: [2], [3]

Uma aquisi¢ao sismica maritima emprega-se uma configuracao especifica de va-
rios receptores (hidrofones) montados em um cabo receptor denominado Streamer.
A configuracao varia de acordo com o objetivo do levantamento: pode ser um tinico
cabo (para aquisi¢ao 2D, figura[2.2(A)), vérios cabos paralelos (para aquisi¢do 3D ,
figura2.2(B) e 4D) ou receptores no fundo do mar (para aquisi¢ao 4D) etc. Ao longo
dos cabos sao instalados niveladores de profundidade, conhecidos como péssaros e
ao final do cabo é instalada uma boia de cauda equipada com equipamentos como

farol, radar e um transponder.
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Figura 2.2: Equipamento geral utilizado em aquisigoes sismicas maritimas (A) 2D
e (B) 3D
Adaptado de: [I]

A figura apresenta disparos de uma fonte e os sinais sismicos gerados re-
gistrados por um conjunto de receptores conectados a um cabo que, por sua vez, é
rebocado por um navio. Cada registro captado por um receptor representa um trago
sismico. Denomina-se de tiro um grupo especifico de tracos sismicos originados do
mesmo disparo da fonte, mas registrados em diferentes receptores. O nimero de
tragos envolvidos em uma coleta de tiros é igual ao ntimero total de canais de gra-
vagao e a distancia entre cada canal de gravacgao, ja a localizacao correspondente do
disparo da fonte é denominada offset. Ao final de uma aquisicao sismica, o conjunto
de tiros gerados sao agrupados para criacao de um sismograma.

E possivel observar, por conseguinte, que a ﬁgura apresenta o trajetos de raio
de seis (6) disparos sucessivos e a exibi¢ao esquemética desses disparos gravados em
seis (6) receptores [2.4[C). Nota-se que em [2.4[ B) sdo gerados seis (6) tiros contendo

seis (6) tragos. Em [2.4[A) os seis (6) tiros sdo agrupados em um sismograma.



Figura 2.3: Cabo rebocado por um navio registrando sinais sismicos gerados por

uma fonte de ar comprimido

Adaptado de: [I]

e
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ao esquematica gravados em seis (6)

Figura 2.4: Trajetos de raio de disparos e exibig

receptores

Adaptado de: [I]
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2.2 Ruidos na sismica marinha

Em um evento sismico podem ser encontrados reflexdes ou ruidos. As reflexdes nos
tiros gravados sao reconhecidas pelo tempo de viagem hiperbélico [5]. J& o ruido
pode ser definido como todo tipo de evento ou amplitude aparecendo nos dados
sismicos que ndo sejam reflexdes genufnas. As vezes, o rufdo gravado é gerado
pelos componentes do sistema sismico, por exemplo: uma bolha gerada pela bomba
de ar comprimido; ruido de passaros. Outras vezes os ruidos surgem devido as
especificagoes do ambiente de trabalho, como mamiferos marinhos, hélices, trafego
maritimo. O primeiro tipo de ruido é denominado ruido gerado pela fonte, enquanto
o segundo tipo é conhecido como ruido ambiente. O ruido nos dados sismicos pode
ser classificado como ruido coerente, que tem consisténcia por rastreamento ou ruido
aleatério, que nao tem uma consisténcia sistematica de um trago para outro (Figura
. A maioria dos componentes de ruido coerentes é gerada pelos componentes
de aquisi¢ao; por exemplo, o ruido operacional é produzido pela embarcacao de
pesquisa, assim como o ruido dos passaros surge dos movimentos dos niveladores de
profundidade montados em intervalos regulares ao longo do cabo.

Os ruidos marinhos encontrados no sinal sismico podem ser caracterizados da

seguinte maneira:

e O ruido operacional ¢é originado diretamente do movimento hidrodinamico do na-
vio sismico, seus motores, maquinaria e hélices. Suas caracteristicas como
forma, amplitude e frequéncia dependem principalmente das dimensoes, velo-

cidade de reboque e forma de construcao do navio.

e Ondas guiadas (guided waves) sao multiplas ondas refletidas que viajam em ca-
madas separadas rodeadas por contrastes de alta impedéancia e, portanto,
caracterizam-se como um fenémeno comum de propagacao de ondas em meios
estratificados [24]. Segundo Sheriff e colaboradores [25], as ondas guiadas sao
ondas préximas da superficie que se encontram presas. A natureza dispersiva
destas ondas faz delas faceis de serem reconhecidas em tiros gravados. Ondas

guiadas também se constituem em chegadas antecipadas [5].

e Ruido difuso (side-scattered noise) comumente ocorre no fundo da dgua, quando
nao é plano: topografia suave. Irregularidades de variagdo de tamanho atuam

como pontos de dispersao [5].

e Ruido do cabo (cable noise) é linear e baixo em amplitude em frequéncia. Este,

primariamente, aparece em tiros gravados como chegadas tardias [5].

e Onda aérea é uma onda acustica que se propaga no do ar, a 330 m/s aproximada-

mente, e que pode ser gerada e registrada durante um levantamento sismico.
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Figura 2.5: Diferentes tipos de ruido coerentes e aleatérios observados especifica-
mente em dados sismicos marinhos. Nas caixas amarelas os tipos de ruidos coerentes
abrangem o ruido gerado por componentes técnicos do sistema de pesquisa, enquanto
as caixas azuis indicam o ruido do ambiente geoldgico.

Adaptado de: [I]
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As ondas aéreas sao um tipo de ruido coerente [26].

e Ruido aleatorio é oriundo de varias fontes, no caso de aquisicdo marinha, o movi-
mento da onda na agua provoca a vibragao do cabo, enquanto o ruido elétrico

do instrumento de gravagido pode causar ruido ambiental [5]).

e Ruido de ondas (swell noise) é o tipo de ruido mais dominante entre dados sismicos
marinhos brutos, sendo gerado pelo movimento das ondas do mar. Quanto a
aquisicao sismica, quando realizada em condigao de mar revolto, o ruido torna-
se mais evidente. As principais caracteristicas do ruido de ondulacao sao sua
grande amplitude e seu conteido de baixa frequéncia, geralmente variando
de dois (2) até dez (10) Hz, podendo chegar até 15Hz [27]. E possivel que
ocorra inducao de atrasos ou suspensao temporaria de aquisicao de dados em

pesquisas maritimas [28].

e Ruido bolha (bubble noise) é ocasionado pelos disparos da bomba de ar compri-
mido. Quando esta é disparada a uma certa profundidade na coluna d’agua,
descarrega alta pressao de sua camara de ar para a agua a fim de gerar o sinal
sismico primario. Neste contexto, ocorrem (I) interagoes entre a pressdo in-
terna da bolha de ar gerada por essa descarga repentina de ar; (IT) o resultado
da pressao ambiente em expansao periddica e (III) o colapso da bolha de ar
que sobe em direcao a superficie do mar. Cada uma dessas trés expansoes,
assim como o colapso individual produz um novo sinal com polaridade oposta

até atingir a superficie do mar, denominada ruido de bolhas.

e Ruido de péssaro (bird noise) sao dispositivos conhecidos como péassaros montados
na flamula em intervalos regulares para manter a profundidade (para pesquisas
2D) e posigoes laterais (para pesquisas em 3D) da serpentina. Os angulos dos
passaros sao modificados automaticamente pelo software de controle sempre
que a profundidade do streamer muda durante a aquisicdo, para manter a
serpentina no nivel de profundidade desejado. O movimento das barbatanas e
o efeito da turbuléncia da agua ao redor dos dispositivos durante a gravagao

pode induzir ruido de baixa frequéncia (aproximadamente trinta (30) Hz).

e Miuiltiplas reflexoes ocorrem quando o sinal sismico viaja pelo mesmo caminho do
raio mais do que uma vez e eles produzem chegadas de reflexdo que se repetem
nos registros de tiro. O fundo do mar é um bom refletor e possui um coeficiente
de reflexdo relativamente alto, refletindo de volta uma parte importante da

entrada de energia sismica em direcao a superficie do mar registrada.
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Figura 2.6: Ruidos coerentes. (a) Ruido operacional, causado pela movimento do
navio (b) Efeito multiplas. (c) Ruido swell. (d) Efeito bolha, causado pela bomba
de ar comprimido (airgun).

Adaptado de: [I]

Figura 2.7: (a) Ruido de cabo mecénico (coerente). (b) Ruido de passaro. (c¢) Ruido
de boia (coerente).
Adaptado de: [I]
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2.3 Meétodos de atenuacao de ruido

Alguns exemplos cléssicos de atenuacao de ruido podem ser encontrados em Yilmaz
[5] como filtragem passa-banda e F-K nos quais os dados sismicos sao transforma-
dos para dominio de Fourier e atenuam porgoes indesejaveis do sinal, ou seja, ruido,
com base na suposicao de que o sinal e o ruido sejam separados nesse novo dominio.
Alguns exemplos classicos de atenuacao de ruido podem ser encontrados como decon-
volucao f-x [29], previsao de espago de frequéncia ou f-x e previsao de espago-tempo
ou t-x [30], filtragem de Cadzow [31] ou a andlise de espectro singular [32]. Em outros
estudos encontramos métodos de atenuacao de ruidos mais recentes. Bonar e Sacchi
[33] apresentam uma técnica para atenuagdo e reconstrugdo de sinais com o algo-
ritmo de médias nao locais. Oropeza e Sacchi [32] apresenta uma anélise de espectro
como uma ferramenta para atenuagao de ruidos e reconstrucao simultanea de dados
sismicos. Por sua vez, Tian e colaboradores [34] utilizam a técnica de filtragem de
pico de frequéncia e tempo com uma melhoria chamada trago hiperbdlico de excen-
tricidade variavel, este método leva a correlagdo espacial entre os canais adjacentes
em consideracao, e melhora a linearidade dos sinais efetivos através de um processo
de reamostragem. Outras técnicas em pauta na literatura sdo as com promogao de
esparsidade. De acordo com Zhu e colaboradores [35], técnicas com o intuito de
promover a esparsidade dos dados sismicos a partir da transformacao para outros
dominios, como transformada wavelet [36], S-transform [37], transformada Curvelet
[38], [39], transformada Radon [40], [41] tém a vantagem de possibilitar a elimina-
¢ao de ruidos mesmo que ocupem a mesma faixa de frequéncia do sinal. Para o
tratamento de ruidos do tipo swell os métodos convencionais utilizam recursos de
sinal para atenuar o ruido sismico como numero de onda, frequéncia e transforma-
¢ao de dominio. Uma abordagem direta é aplicar a filtragem de f-x para a faixa
de frequéncia na qual o ruido esta presente e substituir os tragos ruidosos com suas
versoes filtradas por f-x para essas frequéncias. No entanto, como a amplitude do
ruido pode ser alta em comparacdo com o sinal, os residuos, muitas vezes, ainda
sao inaceitaveis. Schonewille e colaboradores [42] introduzem uma melhoria apli-
cando a filtragem f-x iterativamente. Bekara e Nan Der Baan [43] desenvolveram
um método automatico para explorar diferencas nas propriedades estatisticas entre
ruido swell e as amplitudes do sinal a fim de estabelecer um critério de detecgao.
Por fim, Sternfels e colaboradores [44] modelam o sinal coerente via sua matriz de
trajetoria de baixa patente e o ruido irregular como um componente dos dados de
entrada. Com isso, seu método pode efetivamente separar o sinal e o ruido swell na
entrada corrompida. Algumas abordagens de atenuacao de ruidos referem-se ao uso
de técnicas baseadas em predi¢ao, empregando modelos de aprendizado de maquina

treinados em diferentes conjuntos de dados. Chen e colaboradores [45] propdem um
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framework hibrido baseado em uma aproximacao analitica e na aproximacao base-
ada em aprendizado, com aplica¢oes em segoes sismicas 2-D. Chen [46] apresenta a
construcao da representagao dos dados utilizando o algoritmo sequencial generalized
K-means (SGK) para aplicacoes em dados 2-D e 3-D. J4 Siahsar e colaboradores
[47] realizaram uma comparacao de métodos de representacao esparsa dos dados
conhecido como dictionary learning com outros métodos classicos de atenuagao de
ruido como wavelet, curvelet ATV e NTV, utilizando dados sismicos 2-D. O autor
também apresenta aplicagoes de codificagao esparsa para atenuacao de ruido alea-
torio e ainda para atenuacao de ruido de multiplas no dado sismico corrigido pela

técnica de corregdo normal-move-out (corregao NMO).

2.4 Filtragem

O objetivo do processamento sismico é o tratamento dos dados obtidos num levan-
tamento. Segundo Yilmaz [5], os trés estdgios principais no processamento de dados
sismicos sao deconvolugao, empilhamento e migracao (ﬁgura, no qual cada etapa
visa melhorar a resolucao sismica. O termo resolugao no contexto de sismica repre-
senta a capacidade de distinguir recursos separados; a distancia minima entre dois
recursos para que os dois possam ser definidos separadamente e nao como um. Esta
resolucao se aplica tanto no sentido vertical como horizontal de um objeto, que pode
ser interpretado a partir de dados sismicos.

Como exemplo, este estudo apresenta a Figura que representa o volume de
dados sismicos nas coordenadas de processamento - ponto médio, deslocamento e
tempo. A deconvolugdao atua nos dados ao longo do eixo do tempo e aumenta a
resolucao temporal. Empilhamento comprime o volume de dados na direcao de
deslocamento e produz o plano da segao empilhada (a face frontal do prisma). A
migragao move os eventos de imersao para suas verdadeiras posi¢oes de subsuperficie
e reduz as difragoes e, assim, aumenta a resolucao lateral.

O processamento de sinais em geofisica é geralmente alcancado por meio da rea-
lizacao de varios processos matematicos aplicados ao sinal sismico, que, geralmente,
apresenta-se na forma de séries temporais. Considerando o ambiente no qual o sinal
é observado, é possivel afirmar que os dados tornam-se uma fun¢ao de tempo ou uma
funcao de espago. Isso significa dizer que os dados sdo definidos nos dominios de
tempo ou de distancia, respectivamente. Sendo assim, os dados podem ser transfor-
mados a partir do dominio do tempo ou da distancia por andlise espectral. Um traco
sismico pode ser representado por uma série de Fourier, desta forma, estes sinais
sao compostos pelo somatério de varios senoides com diferentes fases, amplitude e
frequéncia caracteristicas. Com isso, é possivel decompor os tragos em seus dife-

rentes componentes sinusoidais de diferentes frequéncias usando analise espectral, e
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Figura 2.8: Volume de dados sismicos

remover os componentes de amplitude indesejados de uma banda de frequéncia es-
pecificada com a aplicacao de um operador de filtro adequado [1]. Vale ressaltar que
o processo matematico que decompde um sinal no dominio do tempo em componen-
tes de frequéncia é a Transformada de Fourier. Com este procedimento, é possivel
analisar contetidos de frequéncia da série temporal representada por uma série de
valores de amplitude em func¢ao do tempo no dominio do tempo como tragos sismi-
cos. Os tragos sismicos normalmente consistem em bilhoes de amostras de tempo
discretas em milhoes de tracos, que tornam computacionalmente cara a aplicacao da
transformada de Fourier para grandes volumes de dados como conjuntos de dados
sismicos, contudo, a transformacao discreta de Fourier pode ser calculada de forma

mais rapida através de um algoritmo especifico conhecido como transformada rapida
de Fourier (FFT) [48].

2.4.1 Filtragem no tempo

O procedimento comumente utilizado para realizacdo do atenuagao de ruidos em
sinais sismicos é a filtragem de frequéncia. A sua principal motivacdo diz respeito
ao fato de que as amplitudes de sinal e ruido aparecem em diferentes componentes
de frequéncia dos dados sismicos. Se as frequéncias de ruido estiverem préximas
as frequéncias do sinal, os sinais de reflexdo também podem ser removidos junto
com o ruido por filtragem de frequéncia. Os filtros de frequéncia sao normalmente
classificados de acordo com as caracteristicas de suas regidoes de banda passante.
Da literatura nesta campo, é possivel identificar projeto de filtros diferentes para

modificar adequadamente o espectro de amplitude da entrada. A saber:
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e Os filtros passa-baixa (Figura ) removem as frequéncias superiores a um limite

de valor de frequéncia especificado. Interruptor de baixa frequéncia (f1) é zero.

e Os filtros passa-alta (Figura [2.9B) removem a banda de frequéncia inferior a um
limite especificado do valor de frequéncia (f1). Corte de alta frequéncia (f2) é

a frequéncia de Nyquist.

e Os filtros passa-banda (Figura ) mantém a faixa de frequéncia especificada
entre uma faixa e um valor de corte de alta frequéncia (f1 e 2, respectiva-

mente).

e Os filtros de entalhe (Figura [2.9D) removem apenas um valor de frequéncia es-
pecificado ou um valor muito estreito de banda de frequéncia, normalmente,
usado para filtrar componentes especificos de ruido de monofrequéncia, como

interferéncia na linha de energia de cinquenta (50) ou sessenta (60) Hz.
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Figura 2.9: Tlustragao esquematica de passa-banda com diferentes projetos de filtro
no dominio da frequéncia. (A) passa-baixa, (B) passa-alta, (C) passa-banda e (D)
filtros de entalhe. fl e f2 representam frequéncias de corte

Adaptado de: [I]

Segundo Dondurur [1I], os sinais no dominio do tempo com banda limitada sao
utilizadas, na pratica, para filtrar os dados sismicos. Estes sao conhecidos como ope-
radores de filtro no dominio do tempo e da amplitude. Amostras deste operador sao
denominadas coeficientes de filtro. Vale ressaltar que este filtro é esquematicamente
definido como uma janela retangular no dominio da frequéncia (figura [2.10/A) e o

seu objetivo principal ¢ manter as amplitudes dentro desta janela sem distorcao de
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amplitude, enquanto suprime as amplitudes que podem ser encontradas fora dessa

faixa de frequéncia. Sua equacao pode ser definida da seguinte maneira:

A(f) = bhslsh (2.1)

0 outros
onde f representa a frequéncia, enquanto fl e f2 sao as frequéncias de corte.
Sendo assim, este é um espectro ideal capaz de ser utilizado para filtrar dados
sismicos quando, simplesmente, forem multiplicamos pelo espectro de dados do pes-
quisador, pois nunca afetarda a amplitudes na banda passante e, ainda, removera,

completamente, as amplitudes fora da banda passante.
A sua fungao é representada por (figura [2.10B):

A(r) = sine(t) = Se”to(t) (2.2)
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Figura 2.10: (A) Um espectro de amplitude em forma de vagdo no dominio da
frequéncia e (B) sua contraparte no dominio do tempo, a funcao Sinc.

Adaptado de: [I]

Por conseguinte, utilizando o operador de filtro representado pela figura [2.10] a
filtragem dos dados sismicos pode ser feita no dominio do tempo ou da frequéncia.
No dominio da frequéncia, os espectros de amplitude do tracgo sismico de entrada e
o operador do filtro sdo multiplicados (Figura[2.11]A), em contrapartida, no dominio
do tempo, um processo de convolugao [49] é realizado e os coeficientes do operador
de filtro sdo convoluidos por amplitudes de tragos sismicos (Figura ) Ambas
as aplicagoes produzem os mesmos resultados, contudo, a aplicagdo no dominio do
tempo possui custo computacional mais baixo, uma vez que processo de convolugao
é mais economico do que computando a transformacgao de Fourier direta e inversa,
antes e depois da filtragem [5].

E preciso considerar que o controle de qualidade do resultado de uma filtragem
de frequéncia, geralmente, é feito por meio da analise visual dos tiros filtrados e

por uma comparagao visual dos espectros de amplitude dos tiros brutos e filtrados.
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Figura 2.11: Fluxo de trabalho para o processo de filtragem de passagem de banda
nos dominios (A) de frequéncia e (B) de tempo. (C) A filtragem é realizada uti-
lizando a multiplicagdo (x) dos espectros de amplitude do operador sismico e de
filtro bruto no dominio da frequéncia (painel superior) ou por uma convolugao (*)
dos préprios dados sismicos com o operador de filtro no dominio do tempo (painel
inferior)

Adaptado de: [I]

Segundo Yilmaz [5], uma aplicagdo de um filtro passa-banda bem-sucedida deve
remover a maioria das amplitudes de ruido indesejadas dos componentes, tanto de

alta quando de baixa frequéncia.

Filtro passa-banda do tipo Butterworth

O filtro passa-banda do tipo Butterworth é esquematicamente definido como uma
janela retangular no dominio da frequéncia e o seu objetivo principal é manter as
amplitudes dentro desta janela sem distorcao de amplitude, enquanto suprime as
amplitudes fora dessa faixa de frequéncia. Conforme Dondurur [I] e Yilmaz [5], um
projeto de filtro passa-banda pode ser obtido executando as etapas representadas na
figura [2.12] Primeiramente, é necessario definir as frequéncias de corte no dominio
da frequéncia e, em seguida, aplicar a transformagao inversa de Fourier para obter
o operador no dominio do tempo (figura ) No dominio do tempo, é preciso
truncar o operador nas duas extremidades uma vez que suas amplitudes possuem
intervalos de tempo de mais e menos infinito. Este corte resulta em um espectro
de amplitude com fortes ondula¢ées no dominio da frequéncia e este fenémeno é
conhecido como efeito Gibbs [50]. No dominio da frequéncia é preciso definir as
inclinacoes de corte, o que resulta em uma regiao de banda passante em forma de

trapézio (figura [2.12B). A dltimo etapa é suavizar as bordas do trapézio, a fim de
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rejeitar as bandas nos lados de alta e baixa frequéncia no dominio da frequéncia.
Isso fornecera um operador de filtro mais restrito no dominio do tempo. Com a
transformacao inversa de Fourier torna-se possivel obter o operador de filtro final

no dominio do tempo (figura 2.12(C).
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Figura 2.12: Representagao esquematica de um projeto de operador de filtro passa-
banda.

O filtro passa-banda do tipo Butterworth requer duas frequéncias para valores de
corte de baixa e alta frequéncia e dois valores de inclinagdo para a defini¢ao da banda
de transigao do trapézio (Figura C). O espectro do operador de filtro mostrado
na Figura A, ainda, é multiplicado pelo espectro do dado bruto no dominio
da frequéncia, ou suas representacoes no dominio do tempo do operador podem ser
convoluidas com os dados brutos de entrada no intuito de obter o resultado do filtro

passa-banda.
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Figura 2.13: Ilustragdo esquematica da modificacdo do espectro de amplitude no
dominio da frequéncia. (A) Um esquema espectro de amplitude de um tiro bruto.
(B) Filtro Butterworth. (C) Espectro de amplitude esquemético do tiro filtrado
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2.4.2 Filtragem no tempo e espaco

A filtragem por imersao utiliza uma transformada 2D de Fourier [51] para remover
tipos de ruido correlacionados que propagam-se em velocidades diferentes. Em uma
transformacao 1D Fourier, o sinal de entrada é apenas uma func¢ao do tempo. No en-
tanto, na pratica, os dados sismicos dependem do tempo e do espago (deslocamento
ou ponto médio comum). Sendo assim é possivel aplicar uma transformada Fourier
2D aos dados sismicos. O dominio correspondente da transformada de Fourier da
dimensao de tempo é a frequéncia e para a dimensao de espago, o dominio corres-
pondente é o nimero de onda. O sinal observado no dominio do tempo-distancia
(t-x) é transferido para o dominio da frequéncia-nimero de onda (F-K), portanto, o
espectro obtido também é conhecido como espectro F-K.

O espectro F-K é uma ferramenta utilizada para discriminar os eventos correlatos
com diferentes inclinacoes presentes nos dados sismicos no dominio do tempo. Este
espectro é composto por dois painéis: um ¢é negativo e o outro ¢ um painel positivo,
representados por nimeros de onda negativos e positivos em relagao a respectiva
frequéncia. Se a inclinagdo estiver préxima do offset (ou offset curto), isso significa
que o evento tem uma queda positiva e suas amplitudes surgem no painel positivo
do ntimero de onda do espectro F-K. Em contrapartida, se a imersao estiver longe
do offset (ou offset longo), ocorrerd a situagdo oposta, pois, aparecerd no painel
negativo (ﬁgura. A medida que a inclinacdo de um evento aumenta no dominio
do tempo, as amplitudes desse evento no dominio da frequéncia se aproximam do
eixo horizontal do nimero de onda. Na figura [2.14(A) sdo apresentados os ruidos no
dominio do tempo e na figura2.14(B) os mesmos ruidos sdo apresentados no dominio
da frequéncia. Nota-se, assim, no dominio da frequéncia, as reflexes primarias (R)
em forma de leque no painel positivo ao eixo de frequéncia no espectro F-K; o ruido
de péssaro horizontal (B) em ambos os painéis; o ruido linear da boia de cauda (T)
no painel negativo no espectro F-K e, por fim, a onda direta, indicada por D, que

aparece como um evento linear no painel positivo.
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Figura 2.14: (A) Tlustracdo esquemética dos eventos comuns em um tiro marinho
(parte superior) e exibigdes correspondentes dos mesmos eventos em um tiro marinho
real (parte inferior). (B) Os espectros F-K esquemédticos (parte superior) e reais
(parte inferior) do exemplo captado. (P), reflexdo primaria; (R), onda refratada,
(D), onda direta; (B), ruido de péssaro; (M), reflexdes miltiplas; (S), eventos de
imersao negativos (dispersos)
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Figura 2.15: Painéis negativos e positivos de um espectro F-K e aparéncia de dominio
F-K de eventos comuns encontrados em tiro marinho.
Adaptado de: [I]

Em uma aplicacao da filtragem F-K, é preciso manter as amplitudes das refle-
x0es primarias e descartar o restante dos eventos. Para isso, é possivel estabelecer
fronteiras entre as regides de interesse e descarte em um espectro F-K através do
desenho de um poligono. Este pode desempenhar as func¢oes de protecao ou remogao

de uma determinada area para discriminar as zonas de sinal e ruido no dominio F-K

(Figura [2.16)).

e
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Figura 2.16: Poligono definido para discriminar as zonas de sinal e ruido no dominio
F-K. (A) Poligono de protegao (B) a saida do filtro F-K

A identificacdo e separacao bem-sucedida de sinais de reflexdo verdadeiros e rui-

dos indesejados é um problema que vem sendo estudado no processamento de dados
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sismicos.Na literatura, é possivel verificar que tal processo afeta consideravelmente
a fidelidade das imagens sismicas subsequentes ([52];[53]) e inversao geofisica, como
inversao de amplitude-variacao-com-deslocamento ([54];[55]), inversao de formas de
onda ([56];[57];[58]) e interpretagao geoldgica ([59]). Os dados sismicos sao inevi-
tavelmente afetados por diferentes tipos de ruidos, em situagées como a existéncia
de ruido nos dados sismicos pré-empilhamento. Desse modo, as informagoes de am-
plitude sao afetadas causando resultados de inversao nao confiaveis. Ja para dados
sismicos pos-empilhamento, a existéncia de ruido afeta a capacidade de interpreta-

¢ao, que vincula diretamente a modelagem de reservatorios subterraneos.

2.5 Muting

O Muting é usado para remover as amplitudes de algumas areas barulhentas nos da-
dos sismicos. A diferenca da eliminacao de tracos encontra-se nas zonas de bloqueio
que podem, nao necessariamente, compor toda a amostra de um traco sismico es-
pecifico. Essas areas especificas sdo as zonas de ruido coerente, como as amplitudes
na coluna de agua (figura , ondas diretas, refragdes ou areas com taxa de sinal
ruido, anormalmente, baixa no tiro. Isso significa afirmar que as amplitudes nessas
areas indesejadas sao, simplesmente, multiplicadas por zero. No pré-processamento

deste estudo foi executado muting na coluna de agua.

EL]| L1

Figura 2.17: (A)Exemplo de tiro sismico sem aplicacdo de mute no topo. (B)
Exemplo de tiro sismico com aplicagado de mute no topo
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2.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma introdugao geral a sismica na qual contemplou-
se conceitos sobre levantamento sismico, os tipos de ruidos marinhos que podem
ser gerados a partir de uma aquisicao sismica marinha e seu impacto na incerteza
das imagens sismicas dos processos subsequentes, inversao geofisica e consequente-
mente interpretacao geologica. Também foram apresentados conceitos sobre como
esses ruidos sao filtrados em dados sismicos pré-empilhamento. O préximo capitulo
abordara conceito de redes neurais profundas e contemplard, ainda, uma revisao

bibliografica da aplicagao dessas redes para atenuacao de ruido.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Neste capitulo sera introduzido conceito de aprendizado profundo com enfoque em
redes autocodificadores convolucionais e suas aplicagdes para atenuacao de ruidos

em dados sismicos pré-empilhamento.

3.1 Redes Neurais Profundas

O aprendizado profundo permite que modelos de redes neurais compostos por varias
camadas de processamento aprendam representacoes de dados com varios niveis de
abstracao. Esses métodos atualizaram o estado da arte em reconhecimento de fala,
classificacdo de imagens, deteccdo de objetos, assim como outros dominios. Uma
arquitetura de aprendizado profundo é composta por uma pilha multicamada de
modulos sujeitos a aprendizado, sendo que muitos sao capazes de calcular mape-
amentos nao lineares de entrada e saida. Com a composicao de varias camadas
nao lineares, um sistema pode implementar fungoes complexas de suas entradas. O
aprendizado supervisionado é um tipo de aprendizado de maquina no qual, durante
o seu treinamento, o algoritmo recebe uma entrada e produz uma saida na forma
de um vetor de pontuagoes. A fungao objetivo mede o erro (ou distancia) entre as
pontuacoes de saida e o padrao desejado de pontuagoes. Em seguida, o algoritmo
modifica seus parametros internos ajustaveis para reduzir esse erro. Esses parame-
tros ajustaveis, chamados de pesos, sdo niimeros reais e definem a funcao de entrada
e de saida do modelo. Numa rede neural profunda pode haver centenas de milhoes
desses pesos ajustaveis e centenas de milhoes de exemplos rotulados com os quais
treinar a maquina. Para ajustar o vetor de peso, o algoritmo de aprendizado calcula
um vetor de gradiente do procedimento de retropropagacao [17], utilizando-se o cél-
culo da derivada (gradiente) de uma fungéo objetivo em relagdo aos pesos de uma
pilha de modulos de varias camadas. A derivada da funcao objetivo é calculada em
relacdo aos parametros do modelo e a equacao de retropropagacgao é aplicada repe-

tidamente para propagar gradientes por todas as camadas, comecando pela saida
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no topo (onde a rede produz sua previsao) até o fundo (onde a entrada externa é

alimentada), a fim de reajustar todos os pesos em relagao ao erro da fungao objetivo.

3.1.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As redes convolucionais [I4] sao projetadas para processar dados na forma de tenso-
res. Uma imagem colorida, por exemplo, é composta por trés matrizes 2D, contendo
intensidades de pixel nos trés canais de cores. Ha também modalidades de dados na
forma de miultiplas matrizes: 1D para sinais e sequéncias, incluindo idioma; 3D para
imagens ou espectrogramas de audio e 4D para imagens de video ou volumétricas.
Uma arquitetura convolucional tipica é uma estruturada como uma série de ca-
madas. As primeiras etapas sao compostas por dois tipos de camadas e fungao de
ativagdo: camadas convolucionais e camadas de pooling. Uma camada convolucio-
nal é composta por um conjunto de niicleos convolucionais, no qual cada neurénio
atua como um nicleo. O ntcleo convolucional funciona dividindo a imagem em
pequenas fatias, comumente conhecidas como campos receptivos. A divisao de uma
imagem em pequenos blocos ajuda a extrair mapas de recursos. O nicleo convolve
com as imagens usando um conjunto especifico de pesos chamados bancos de filtros,
multiplicando seus elementos com os elementos correspondentes do campo receptivo
(figura . Em seguida, uma fun¢do nao linear, por exemplo a fung¢ao ReLU, é
aplicada ao resultado anterior dessa soma ponderada local. Todas as unidades em
um mapa de recursos compartilham o mesmo banco de filtros. Devido a capaci-
dade de compartilhamento de peso da operagao convolucional, diferentes conjuntos
de recursos dentro de uma imagem podem ser extraidos deslizando o nicleo com o

mesmo conjunto de pesos na imagem [22]. Esta operagao pode ser representada por:
OZf(Ol_l*W1)+b1 (31)

onde o; representa o tensor de saida da camada 1, 0;, representa o tensor de saida da
camada anterior ou, quando [ = 1, a entrada, srepresenta o operador de convolugao,
W, representa o tensor de pesos dos filtros da camada [, b; representa o vetor de bias
dessa mesma camada e f representa a funcao de ativacao.

Em uma tarefa de classificacdo, camadas convolucionais mais altas de repre-
sentacao amplificam aspectos da entrada para discriminagao e suprimem variagoes
irrelevantes. Utilizando-se uma imagem como entrada de um modelo, esta tem a
forma de uma matriz de valores de pixel e os recursos aprendidos na primeira ca-
mada de representacao, geralmente, referem-se a presenca ou a auséncia de arestas
e orientagoes, do mesmo modo, a locais especificos na imagem. A segunda camada,
tipicamente, projeta motivos ao ver arranjos particulares de arestas, independen-

temente de pequenas variagoes nas posicoes das arestas. A terceira camada pode
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Figura 3.1: Exemplo de estrutura da uma imagem 2D
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Figura 3.2: Exemplo de filtro convolucional

montar motivos em combinag¢des maiores que correspondem a pares de objetos fami-
liares, e as camadas subsequentes detectam objetos como combinagoes desses pares.
O aspecto principal do aprendizado profundo é que essas camadas de recursos nao
sao projetadas por engenheiros humanos: elas sao aprendidas com dados, utilizando-
se um procedimento de aprendizado de uso geral.

Cada filtro convolucional esta ligado a uma fungao de ativacao com finalidade de
decisao, ajudando no aprendizado de padroes complexos. Na literatura, destacam-
se fungoes de ativacao, como sigméide, tanh, maxout, SWISH, ReLU e variantes
de ReLU, como leaky ReLU, ELU, e PReLU. Vale considerar que, nos estudos
empiricos, a fungdo ReLU e suas variantes sao preferidas dentre as demais, uma vez
que sua eficiéncia é constatada na superagdo do problema de desaparecimento do
gradiente ([60] e [61]).

Embora o papel da camada convolucional seja detectar conjungoes locais de re-
cursos da camada anterior, o papel da camada de pooling é mesclar recursos seman-
ticamente semelhantes em um. Sua func¢do é reduzir progressivamente o tamanho
espacial da representacao para reduzir a quantidade de parametros e computacao na
rede. Também opera independentemente em cada fatia de profundidade da entrada
e a redimensiona espacialmente. Uma unidade de pooling tipica calcula o maximo

de uma janela local de unidades em um mapa de recursos, ou em alguns mapas de

recursos (figura [3.3)).
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Figura 3.3: Exemplo da aplicagao de convolucional com uma matriz de entrada 4x4,
filtro convolucional de 2x2, funcao de ativacao e execucao do redimensionamento
espacial com Max Pooling 2x2, deslocamento 2.

3.1.2 Evolucao das Redes Neurais Convolucionais

As arquiteturas de CNN passaram por evolugdes a fim de tornéd-las escalaveis em
problemas heterogéneos, complexos e multiclasse. As inovacoes incluem diferentes
aspectos, como modificacao de unidades de processamento, estratégias de otimizagao
de parametros e hiperparametros, padroes de design e conectividade de camadas etc.
Em 1998, LeCuN propos a rede LeNet [62] iniciando a histéria das CNNs profundas.
Esta rede estava limitada a tarefas de reconhecimento de digitos manuais. Sua
arquitetura foi constituida por cinco camadas alternadas de convolucional e pooling,
seguidas por duas camadas totalmente conectadas.

Em 2012, Krizhevsky propds a rede AlexNet [15] que venceu a competigao 2014-
ILSVRC [63]. Desde entao, inovagoes significativas na CNN foram propostas em
grande parte atribuidas a reestruturacao das unidades de processamento e ao pro-
jeto de novos blocos. A rede AlexNet é considerada a primeira arquitetura CNN
profunda que apresentou resultados inovadores para tarefas de classificacao e de re-
conhecimento de imagens. A sua profundidade foi estendida de cinco (5) (LeNet)
para oito (8) camadas tornando a CNN aplicdvel a diversas categorias de imagens.
A funcao de ativacao nao saturante ReLU foi empregada para melhorar a taxa de
convergéncia. Outros ajustes realizados foram a utilizagao de filtros de grande porte
(11x11 e 5x5) pizels nas camadas iniciais, em compara¢do com as redes propostas
anteriormente. A técnica de regularizacao conhecida como dropout [64] foi utilizada
para reducao do sobreajuste e melhoria da generalizacdo. A arquitetura da rede
AlexNet é mostrada na figura [3.4]

Em 2014, Simonyan [65] prop6s a arquitetura VGG que mostrou bons resultados
tanto para classificacdo de imagens quanto para problemas de localizacao e ficou
em 2° lugar na competicao 2014-ILSVRC. A rede foi desenvolvida com dezenove

(19) camadas de profundidade em comparagao com AlexNet e substituiu os filtros
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Figura 3.4: Arquitetura AlexNet

11x11 pizels e 5x5 pizels por uma pilha de camadas de filtros 3x3. Demonstrou
experimentalmente que a colocagao simultanea de filtros de tamanho pequeno (3x3)
pizels poderia induzir o efeito do filtro de tamanhos maiores (5x5 e 7x7) pizels.
O wuso de filtros de tamanho pequeno também fornece um beneficio adicional de
baixa complexidade computacional, reduzindo o nimero de pardmetros. A rede
também utiliza convolugoes 1x1 pizel entre as camadas convolucionais possibilitando
o aprendizado de uma combinacao linear dos mapas de caracteristicas resultantes.
A rede possui 138 milhoes de parametros, tornando-a computacionalmente custosa.

A arquitetura da rede VGG é mostrada na figura [3.5]

Figura 3.5: Arquitetura VGG16

Neste mesmo periodo, Szegedy e colaboradores apresentaram a rede Inception-
V1 [66] (também conhecida como GoogleNet): a vencedora da competicao 2014-
ILSVRC. A rede Inception-V1 introduziu o novo conceito de bloco inicial na CNN
por meio do qual incorpora transformagoes convolucionais em variadas escalas utili-
zando a ideia de divisao, transformacao e fusao. Nessa rede, as camadas convolucio-
nais convencionais sao substituidas por pequenos blocos semelhantes que encapsulam
filtros de tamanhos diferentes (1x1, 3x3 e 5x5) pizels para capturar informagoes es-
paciais em diferentes escalas, incluindo nivel de grao fino e grosso. A rede adiciona
uma camada de filtro convolucional 1x1 pizel, antes de empregar kernels de tama-
nho grande. Além disso, essa rede utiliza conexoes esparsas (nem todos os mapas de
recursos de saida estdo conectados a todos os mapas de recursos de entrada) para
superar o problema de informagoes redundantes e custo reduzido pela omissao de
mapas de recursos que nao eram relevantes. Destaca-se ainda a redugao da densi-
dade da conexao por meio do agrupamento médio global na tltima camada, em vez
de usar uma camada totalmente conectada. Esses ajustes de pardmetro causaram

uma diminuic¢do significativa no ntimero de parametros de 138 milhoes para 4 mi-
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lhoes de parametros. Vale ressaltar que outros fatores regulatérios aplicados foram
a normalizagao do lote e o uso de RmsProp como um otimizador [67]. A arquitetura

do bloco Inception é mostrada na figura [3.0] e a arquitetura da rede é apresentada
na figura [3.7]

Figura 3.6: Bloco Inception

Figura 3.7: Arquitetura Inception

Em 2015, He e colaboradores apresentaram a rede ResNet [68], que foi a vence-
dora da competigao 2015-ILSVRC. A rede ResNet foi desenvolvida com 50/101/152
camadas de profundidade e introduziu o conceito de aprendizado residual nas CNNs,
resolvendo assim os problemas enfrentados durante o treinamento de redes profun-
das. Destaca-se como caracteristica distinta dessa rede, a estrutura de aprendizagem
residual baseada em referéncia que introduziu conexoes de atalho dentro das cama-
das a fim de permitir a conectividade entre camadas; no entanto, essas conexoes
sao independentes de dados e livres de parametros. As camadas representam fun-
¢Oes nao residuais, as informacgoes residuais sao sempre transmitidas e os links de
identidade nunca sao fechados. Estes links residuais (conexoes de atalho) aceleram
a convergéncia de redes profundas, possibilitando, assim, a ResNet a capacidade
de evitar problemas de diminuicao de gradiente. A arquitetura do bloco residual é

mostrada na figura [3.8 e arquitetura da rede é apresentada na figura [3.9]
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Figura 3.8: Bloco ResNet
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Figura 3.9: Arquitetura ResNet
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3.1.3 Redes Autocodificadores

Os autocodificadores geralmente sao implementados por redes neurais e sao treina-
dos para tentar copiar sua entrada em sua saida. Internamente, os autocodificadores
possuem uma camada oculta que descreve um cédigo usado para representar a en-
trada. A rede é composta por duas partes: uma funcao codificadora h = f(x) e um

decodificador que produz uma reconstrucao r = g(h).

R ¢

Figura 3.10: Um exemplo de autocodificador. A imagem de entrada é codificada
para uma representacao compactada e decodificada.

Zhai e colaboradores [69] afirmam que o conceito de autocodificador foi origi-
nalmente proposto por LeCun em sua tese de doutorado [70]. Tradicionalmente, os
autocodificadores eram usados para reducao de dimensionalidade ou extracao de ca-
racteristicas [71], [72] e [73], contudo, posteriormente, estes foram empregados para
aprender modelos generativos [74] de dados [75].

Em 2008, Vincent [76], [77] propos os autocodificadores para denoising (DAEs).
Essa rede adiciona intencionalmente ruidos nos dados de treinamento e treina os
autocodificadores com dados corrompidos. Por meio do processo de treinamento,
o autocodificador denoising pode recuperar a versao sem ruido dos dados de trei-

namento, o que implica uma robustez aprimorada. O autocodificador que recebe
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um ponto de dados corrompido como entrada é treinado para prever o ponto de
dados original e nao corrompido como sua saida. Esse tipo de rede tem por objetivo
desfazer uma corrupc¢ao na entrada, ao invés de simplesmente, copiar sua entrada.

Em 2011, Rifai e colaboradores [7§] propuseram os autoencodificadores contra-
tivos (CAEs) um termo de penalidade selecionado é adicionado a fungao de custo
padrao na etapa de reconstrugao. Esse termo de penalidade é empregado para pena-
lizar a sensibilidade dos recursos em relacao as entradas. Dessa maneira, o mapea-
mento do vetor de entrada para a representagdo converge com maior probabilidade.
Os autocodificadores também podem ser utilizados com camadas convolucionais em
vez de camadas totalmente conectadas (observe que o exemplo da figura é uma
imagem). Neste caso, utiliza-se imagens 2D em vez de vetores 1D, sendo assim, ima-
gem de entrada é reduzida para fornecer uma representacao latente de dimensoes
menores e forcar o autocodificador a aprender uma versao compactada das imagens.
Vale ressaltar que uma camada CNN é composta por camadas convolucionais e po-
oling, sendo que uma camada convolucional consiste em varios nés convolucionais
cujas entradas sao mapas de caracteristicas bidimensionais e os parametros de apren-
dizado sao os elementos das matrizes de filtro. Assim como uma rede autocodificador
simples, o tamanho da camada de entrada também ¢é o mesmo dos camadas de saida,
porém a estrutura do codificador é composta por camadas de convolugao enquanto
a estrutura do decodificador é composta pelas camadas convolucionais transpostas.

No universo de autocodificadores, arquiteturas de redes neurais profundas sao
formadas pela concatenacao os modelos basicos, hierarquicamente. Um autocodifi-
cador empilhado herda os beneficios de uma rede profunda com maior poder expres-
sivo. A primeira camada oculta do autocodificador empilhado tende a aprender o
recurso de primeira ordem a partir dos dados de entrada. A camada oculta sucessiva
gera o recurso de alto nivel correspondente ao padrao na aparéncia dos de niveis an-
teriores. Uma arquitetura profunda é formada pela composicdo de multiplos niveis
de representagoes, da mesma forma, o autocodificador basico pode ser concatenado
para criar o autocodificador empilhado em modelo profundo, sendo composto por
uma camada visivel, varias camadas ocultas e uma camada de saida. A saida de
cada camada anterior é conectada a entrada da camada sucessiva.

A figura[3.11] apresenta um exemplo de um autocodificador simples com camadas
totalmente conectadas enquanto a figura [3.12] exemplifica uma estrutura de um

autocodificador convolucional.
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Figura 3.11: Arquitetura autoencoder com trés camadas
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Figura 3.12: Estrutura convolucional autoencoder: cada caixa azul representa a
camada de convolugdo e a camada cinza, o codigo de vetor latente. As camadas de
pooling foram ignoradas

3.2 Aprendizado profundo para atenuacao de

ruido em dados sismicos

Na area de geociéncia existem diversos nichos de pesquisa, desde aplicacoes em
dados de perfil de pogo até imagens sismicas. Quanto ao aspecto das aplicagoes,
é possivel afirmar que essas introduzem novos desafios ao campo da investigagao,
uma vez que a complexidade e o volume de dados a serem analisados inerentes a
cada problema demandam novas pesquisas na area de aprendizado de maquina. Um
problema de interesse ligado ao processo de geofisica de exploracao é a interpretagao
de dados sismicos. Na literatura, existem trabalhos diversos que buscam automatizar
o processo de interpretacao empregando técnicas de inteligéncia artificial, entre eles
destacam-se [79], [80], [81] nos quais sdo propostos modelos para segmentacao de
estruturas tais como falhas, regioes de sal, entre outras. A reconstrucao do modelo de
velocidade a partir do processamento de dados sismicos gera, segundo esses autores,
um impacto muito grande no processo de localizacao e imageamento de corpos alvo.

Recentemente, o método mais atrativo para reconstrucao do modelo de veloci-
dade com maior acuracia e resolugao tem sido o full waveform inversion (FWI). Con-
siderando as pesquisas realizadas, foram propostas diversas abordagens utilizando-se

os métodos de aprendizado de maquina, entre elas destacam-se: métodos para acele-
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rar a convergéncia do FWI [82] ou seja, um algoritmo objetiva obter os pardmetros
do meio a partir do processo de inversao; métodos nos quais o modelo de inteligéncia
artificial é treinado para realizar o processo de inversao end-to-end, isto é, usando o
dado sismico como entrada, o modelo diretamente deriva o operador de inversao e
produz, na sua saida, o modelo de velocidade correspondente [83] [84].

A atenuacao de ruido para imagens usando a tecnologia de aprendizado de ma-
quina alcangou grande sucesso no campo da visao computacional. O aprendizado
profundo na tarefa de atenuacao de ruidos para imagens foi desenvolvido nas tultimas
décadas ([85]; [86] e [87]) e o resultado pode ser atestado em trabalhos de pesquisa
que indicam [88] um salto gigantesco nesse campo. As redes neurais convolucionais
(CNNs) aprendendo representagdes dimensionais inferiores dos recursos da imagem
durante o treinamento. Utilizando CNNs, redes residuais profundas (ResNet) [68] e
normalizagao de lotes [89], [90] propoem modelos de atenuagao de ruido com CNN
e superam os métodos tradicionais nao baseados na CNN. As técnicas baseadas na
CNN para atenuagao de ruido tém sido ampla e continuamente desenvolvidas em
muitas variantes: modelo Noise2Noise [91] foi introduzido para a tarefa de atenuagao
de ruido sem fornecer informagoes sobre a verdade do solo. O CBDNet [92] consiste
em duas sub-redes (estimativa de ruido e denoising nao cego) e atinge resultados de
ultima geragao em termos de fungoes de avaliagao quantitativas e qualidade visual.
Da mesma forma, FFDNet [93], RED30 [94], BM3D-Net [95] e CS-DIP [96] também
alcancaram desempenhos proeminentes.

Mandelli e colaboradores [97] propoem o uso de uma arquitetura de autoen-
coder convolucional conhecida pelo nome de U-Net [98], projetada originalmente
para segmentacao de imagens, posteriormente, empregada em diferentes tarefas de
processamento de imagens [99]. Esta arquitetura é treinada empregando como en-
trada janelas do dado sismico com adi¢ao do ruido e, como alvo para o treinamento
supervisionado, é utilizado o mesmo conjunto de janelas sem a presenca do ruido.

Outro exemplo similar a abordagem anterior é apresentado por Jin e colabora-
dores [100] que empregam como base a arquitetura autoencoder convolucional, com
adigdo de camadas do tipo residual [68] permitindo a implementagdo de modelos
mais profundos. Essa camada do tipo residual auxilia o processo de convergén-
cia do modelo, reduzindo o problema de desvanecimento ou explosao do gradiente.
Seguindo esta mesma ideia, Zhang e colaboradores [I01] empregaram este tipo de
camadas numa rede neural convolucional a fim de realizar o processo de atenuagao,
mas os pares entrada-saida usados no treinamento do modelo consistem no dado
ruidoso e o residuo entre este dado e o dado original, respectivamente, e isto ¢ co-
nhecido como residual learning. O mesmo autor, em outro trabalho, utiliza técnica
de aprendizado com o mesmo objetivo de atenuacao de ruido [93], utiliza camadas

de convolugao dilatadas [102] as quais aumentam o campo receptivo da rede sem
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aumentar o nimero de parametros do modelo.

Uma outra alternativa, visando aumentar a qualidade dos resultados dos mode-
los de aprendizado profundo, é o uso de fungoes custo especificas para o problema
em questao. A selecao desta fun¢do nao é uma tarefa trivial e, na literatura, existem
estudos em diversas op¢oes empregadas no processamento de imagens [103] [104].
Outro caminho é a utilizacdo de um tipo de arquitetura conhecida por Rede Genera-
tiva Adversaria GAN. Goodfellow [74] propds um novo paradigma de treinamento,
no qual duas redes neurais, chamadas de gerador e discriminador, participariam de
um jogo para dois jogadores com soma zero e maxima, permitindo as redes apren-
der a distribuigao de dados. Alwon [105] emprega uma arquitetura deste tipo para
realizar o processo de atenuacao de ruido em dados sismicos. Esta arquitetura é com-
posta por DCGAN [106] como discriminador, rede U-Net [98] como gerador e fungao
custo wasserstein [107]. Por fim, e ndo menos considerdvel, Isola e colaboradores
[T08] propoem uma arquitetura GAN, composta por um gerador e discriminador,
sendo o gerador baseado em uma rede com camadas totalmente conectadas e uma
rede neural convolucional (CNN). Ambas sdo treinadas usando o mesmo mecanismo

de par entrada saida apresentado por Mandelli [97].

3.3 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram introduzidos conceitos de redes neurais profundas e uma re-
visao bibliografica de aplicagoes para atenuacao de ruidos em dados sismicos pré-
empilhamento. O préximo capitulo traz os dados sismicos sintéticos e reais utiliza-
dos neste trabalho, bem como as transformacoes realizadas nos mesmos, os modelos
convolucionais utilizados neste estudo e o detalhamento de todos os experimentos

executados nesta pesquisa.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Neste capitulo serao apresentados as arquiteturas convolucionais e os dados sintéticos
e reais utilizados neste trabalho, bem como as transformacgoes necessarias nos dados
sismicos para treinamento das redes, como adi¢ao e extracao de ruidos. Em seguida,

serao explicados os experimentos realizados e como os resultados foram avaliados.

4.1 Dados

Neste trabalho foram utilizados os dados sismicos pré-empilhamento sintéticos e reais
para treinamento e testes em atenuacao de ruido sismico. Para maior compreensao,
vale ressaltar que nos dados sintéticos foram adicionados ruidos aleatorios e lineares,
enquanto que nos dados reais ja estava presentes de forma predominante a presenca
do ruido Swell.

4.1.1 Formato SEGY

Os dados registrados em campo (aquisigao), dito bruto, ndo passam de uma sequén-
cia de amostras associadas a cada receptor, sendo assim, para que esses dados pos-
sam ser trabalhados e interpretados é necessario atribuir informacao a cada traco,
localizando-o espacialmente e definindo parametros utilizados em sua aquisigao.
De forma geral, estes dados sao gravados em um modo multiplexado utilizando-se
um determinado tipo de formato. Os dados sao desmultiplexados conforme descrito
na Figura [£.1] Matematicamente, a desmultiplexacdo é vista como a transposigao
de uma matriz grande, para que as colunas da matriz resultante possam ser lidas
como tragos sismicos registrados em diferentes deslocamentos com um ponto de
disparo comum. A partir desse estdgio, os dados sao convertidos para um formato
conveniente usado durante todo o processamento, formato este determinado pelo
tipo de sistema de processamento e pela empresa que responsavel pela pesquisa

sismica. Contudo, o formato SEG-Y [109], estabelecido pela Sociedade de Geofisicos
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de Exploragao [5], foi universalmente adotado pela industria sismica para troca de
dados.
Recording Mode

(1AL M)
[1,2) {2,2) (3,21 . . . §M.3)
(1) {230 (23 . (M3

[, M) (2N} 43,4} - . . (M_N)
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Figura 4.1: Os dados sismicos sao registrados em linhas de amostras - amostras ao
mesmo tempo em canais consecutivos. A demultiplexacao envolve a classificacao
dos dados em colunas de amostras - todas as amostras em um canal seguidos por
outros canais seguintes.

De acordo com a literatura, este padrao foi formulado em 1973 para o registro
de dados sismicos de reflexdo e, posteriormente, publicado em 1975. Um arquivo
SEG-Y (figura pode armazenar uma quantidade arbitraria de tragos sismicos.
No inicio do arquivo ha espago reservado para armazenar informagoes gerais do
dado sismico. Depois segue-se uma sequéncia de registros de tracos. O registro de
cada trago é composto por um cabecalho e pelo dado binario propriamente dito.
O cabecalho de cada traco ocupa 240 bytes, enquanto que o dado binario ocupa 4
bytes por amostra registrada.

Para leitura e manipulacao dos arquivos SEGY, neste trabalho, foram utilizados
o software Seismic Unix e a biblioteca segyio [I10] com linguagem Python [19]. O
Seismic Un*x (SU) é um pacote de programas de linha de comando para o proces-
samento de dados sismicos 2D desenvolvido como software livre [I11]. Esse pacote

foi inspirado no funcionamento usual do sistema operacional Unix.

T | Trea 2 Trsco n *

Figura 4.2: Estrutura de um dado sismico no formato SEG-Y
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4.1.2 Dados Sintéticos

Considerando os objetivos a serem alcancados nesta pesquisa, foram gerados dois

dados sismicos pré-empilhamento sintéticos, obtidos pela técnica de modelagem sis-
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mica a partir do método de diferencas finitas [I8]. O primeiro dado sismico foi
gerado com 71 tiros, 701 receptores, profundidade de 6000 km e foi criado a partir
do modelo de velocidade M1 [112] (figura[t.3). J4 o segundo dado sismico foi gerado
com 160 tiros, 801 receptores, profundidade de 7000 km e foi criado a partir do
modelo de velocidade M2 [I13] (figura [4.5).

Na figura[4.4] sio apresentados exemplos de tiros do dado sismico gerados a partir
do modelo de velocidade M1 (figura e na figura sao apresentados exemplos
de tiros do dado sismico gerado a partir do modelo de velocidade M2 (figura .
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Figura 4.3: Modelo de Velocidade - M1

0.0=2
0.1
(=]
0.1
—0. 0=

—0.03

Figura 4.4: Tiros gerados a partir do Modelo de Velocidade M1
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Figura 4.5: Modelo de Velocidade - M2

40



—O. O

—0O.O=

—0.03

Figura 4.6: Tiros gerados a partir do Modelo de Velocidade M2

Ruido aleatério

Foram gerados trés dados sismicos a partir do modelo de velocidade M1, com adigao
de ruidos gaussianos de intensidades 10, 15 e 20 decibéis. O software Seismic Un*x

(SU) foi utilizado para geracao destes dados.
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Figura 4.7: Tiros com ruido gaussiano de 10dB gerados a partir do Modelo de
Velocidade M1
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Ruidos lineares

Foram gerados dois dados sismicos com ruidos lineares representados por eventos
com desvios e inclinagoes aleatérias. Utilizou-se os modelos de velocidades M1 e M2
para geracao de cada dado sismico.

A figura traz exemplos de tiros com ruidos lineares gerados a partir dos
modelos de velocidade M1 e a figura [4.9] apresenta exemplos de tiros com ruidos

lineares gerados a partir dos modelos de velocidade M2.
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Figura 4.8: Tiros com ruido linear gerados a partir do Modelo de Velocidade M1
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Figura 4.9: Tiros com ruido linear gerados a partir do Modelo de Velocidade M2

Ruido Swell

No intuito de gerar este dado sismico, foi extraido o ruido swell do dado sismico real
pré-empilhamento da bacia do Espirito Santo (segao e adicionados ao dado
sintético gerado a partir do modelo de velocidade M2 (figura . Observa-se na
figura exemplos de tiros o dado sintético com ruido swell real.
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Figura 4.10: Tiros com ruido swell retirados do dado sismico pré-empilhamento da
bacia do Espirito Santo e adicionado ao dado sismico sintético gerado pelo Modelo
de Velocidade M2

4.1.3 Dados Reais

Diante do contexto e das praticas apresentadas, a pesquisa avangou com a utilizagao
de dois dados sismicos 2-D pré-empilhamento oriundos dos levantamentos da bacia

de Santos e da bacia do Espirito Santo.

Bacia de Santos

O dado sismico pré-empilhamento citado encontra-se localizado na Bacia de Santos
pertencente ao levantamento 0231 SANTOS 5A, no campo de producao Estrela do
Mar (Figura . Possui 1335 tiros com 150 receptores. A geometria de aquisi¢ao
desse levantamento foi realizada com espagamento entre receptores de 26.667 m,
espagamento entre as fontes de 26.667 m e Offset minimo de 335.33 m. A figura
apresenta exemplo de tiros do dado sismico 541 da bacia de Santos.

Bacia do Espirito Santo

A linha sismicas 2-D pré-empilhamento 0259-1411 localizada na bacia do Espirito
Santo, pertencentes ao levantamento 0259 2D_SPP_2Q 1999, como é possivel
observar no mapa da Figura [£.13] A geometria de aquisigdo desse levantamento foi
realizada com espacamento entre receptores de 12.5 m, espagcamento entre as fontes
de 37.5 m e Offset minimo de 252 m. A figura apresenta exemplo de tiros do

dado sismico da bacia do Espirito Santo.

43



Figura 4.11: Localizagao geografica das linhas sismicas da bacia de Santos - campo
de produgao Estrela do Mar
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Figura 4.12: Exemplo de tiros do dado sismico pré-empilhamento da bacia de Santos
(linha 541)
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Figura 4.13: Localizacao geografica das linhas sismicas da bacia do Espirito Santo
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Figura 4.14: Exemplo de tiros do dado sismico pré-empilhamento da bacia do Espi-
rito Santo
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4.1.4 Pré-processamento nos Dados Reais

A partir da disponibilizagdo dos dados sismicos pré-empilhamento reais em sua
forma bruta, foi-se necessario realizar um procedimento conhecido como o pré-
processamento para obtencao dos dados sismicos reais sem a presenca de ruidos.
Isso se fez necessario para treinamento das redes convolucionais, uma vez que é
preciso fornecer a rede um par de tiro sismico(com a presenc¢a de ruido e sem a
presenga de ruido). J4 no caso dos dados sintéticos, foram gerados sem a presenga
de ruidos, fazendo-se necessario a adicao de ruidos para geracao do par sismico a
ser utilizados no processo de treinamento das redes convolucionais. O procedimento
de pré-processamento sismico dos dados reais normalmente foi realizado por um
geofisico com a utilizacao de técnicas de filtragem de frequéncia.

Em um pré-processamento, geralmente, é necessario remover ambas amplitudes
de alta e de baixa frequéncia e essa filtragem pode ser alcancada através da aplicagao
de um filtro passa-banda projetado para manter os componentes de amplitude dentro
de uma banda de frequéncia enquanto remove as amplitudes fora desta banda do
espectro de amplitude de entrada.

Para realizacao da atenuacao dos ruidos no dado sismico pré-empilhamento lo-
calizado na bacia do Espirito Santo foi projetado um filtro passa-banda do tipo
Butterworth. Esse operador requer duas frequéncias para valores de corte de baixa
e alta frequéncia e dois valores de inclinacdo para a definicdo da banda de transi-
¢ao de o trapézio (Figura C). O espectro do operador de filtro mostrado na
Figura A é multiplicado pelo espectro do dado bruto no dominio da frequéncia
ou suas representacoes no dominio do tempo do operador podem ser convoluidas
com os dados brutos de entrada para obter o resultado do filtro passa-banda. Os
parametros de frequéncia utilizados nesse filtro foram f1=5Hz, {2=100 Hz e os pa-
rametros de inclinagao para a defini¢ao da banda de transigdo foram s1=18dB/Oct,
s2=36dB/Oct. A ferramenta utilizada para a execugao desse processamento foi o
SeisSpace ProMaz [114].
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Na figura ¢ apresentado o dado sismico pré-empilhamento da linha do Es-

pirito Santo em seu estado bruto.

Figura 4.15: Tiros do dados sismico pré-empilhamento da bacia do Espirito Santo
em seu estado bruto

Na figura é apresentado exemplo de um tiro pré-empilhamento da linha do
Espirito Santo em sua forma bruta e o resultado de filtragens com faixas de frequén-
cia de 5-20 Hz e 30-80 Hz. Observa-se grande quantidade ruidos swell concentrados

na faixa de frequéncia entre 5-20 Hz.
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Figura 4.16: Tiros do dados sismico pré-empilhamento da bacia do Espirito Santo
em seu estado bruto e com filtragens com filtro passa-banda com faixas de frequéncia
de 5-20 Hz e 30-80 Hz
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Nota-se na figura o resultado do processamento do dado sismico pré-
empilhamento da linha do Espirito Santo utilizando o filtro Butterworth com faixa
de frequéncia de 5-100 Hz e bandas de transi¢ao de 18dB/Oct e s2=36dB/Oct.
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Figura 4.17: Tiros dos dados sismico pré-empilhamento da bacia do Espirito Santo
filtrada técnica Butterworth

O filtro de imersao F-K também foi utilizado para atenuacao de ruidos no dado
sismico pré-empilhamento localizado na bacia do Espirito Santo. Vale ressaltar que
a filtragem por imersao utiliza uma transformada 2D de Fourier nos dominios de
tempo e espago para remover tipos de ruido correlacionados que propagam-se com
velocidades diferentes. Na figura [£.18] apresenta-se exemplo de um tiro e seu res-
pectivo espectro F-K com alguns eventos significativos sobrepostos do dado sismico
pré-empilhamento localizado na bacia do Espirito Santo. Observa-se em (A) ruido
swell de baixa frequéncia circulado por um retangulo pontilhado e um poligono pro-
tegendo as amplitudes de reflexdo. Em (B) é possivel apresentar o resultado apos a
aplicacao do filtro F-K: nota-se que o ruido swell de baixa frequéncia for retirado,

conforme indicado através do retangulo pontilhado.
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Figura 4.18: Exemplo de um tiro e seu respectivo espectro F-K do dado sismico pré-
empilhamento localizado na bacia do Espirito Santo. Em (A) encontra-se o dado
em sua forma bruta e seu respectivo espectro F-K. Em (B), o resultado do tiro ap6s
filtragem utilizando técnica F-K
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Dando continuidade a pesquisa, observa-se o resultado da filtragem utilizando a
técnica F-K no dado sismico pré-empilhamento da linha do Espirito Santo (figura
4.19)).
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Figura 4.19: Exemplo de tiros dos dados sismicos pré-empilhamento da bacia do
Espirito Santo filtrada com técnica F-K

Na figura é apresentado exemplo de um tiro e seu respectivo espectro F-K com
alguns eventos significativos sobrepostos do dado sismico pré-empilhamento locali-
zado na bacia do Espirito Santo. A partir do exposto, observa-se em (A) ruido swell
de baixa frequéncia circulado por um retangulo pontilhado e um poligono prote-
gendo as amplitudes de reflexdo. Enquanto que, em (B) é apresentado o resultado
apds a aplicagao do filtro F-K e aplicacao do muting na coluna de agua. Nota-se
que o ruido swell de baixa frequéncia foi retirado, conforme indicado no retangulo

pontilhado e nos sinais anulados, no topo direito da imagem.
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Figura 4.20: Exemplo de um tiro e seu respectivo espectro F-K do dado sismico pré-
empilhamento localizado na bacia do Espirito Santo. Em (A) encontra-se o dado
em sua forma bruta e seu respectivo espectro F-K. Em (B) o resultado do tiro apés
filtragem utilizando técnica F-K e aplicagdo do muting na coluna de agua
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Uma das etapas do pré-processamento executadas no dado sismico pré-
empilhamento do Espirito Santo foi a eliminagao das amplitudes dos tragos na coluna
de dgua, este processo é conhecido como muting. Na figura [£.21] é apresentado o
resultado da filtragem utilizando a técnica F-K e aplicacao do muting na coluna de

agua no dado sismico pré-empilhamento da linha do Espirito Santo.

SBENERENARAER

Figura 4.21: Exemplo de tiros dos dados sismicos pré-empilhamento da bacia do
Espirito Santo filtrados com técnica F-K e aplicagao do muting na coluna de dgua

Os resultados apresentados nesta segao foram obtidos por meio da utilizagao de
dados sismicos pré-empilhamento reais e sintéticos, com seus respectivos ruidos e

tipos de filtragem. O resumo pode ser observado na tabela [4.1]
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Tabela 4.1: Dados Sismicos pré-empilhamento reais e sintéticos utilizados neste

trabalho
. - Modelo . . . -
Tipo Dado Sismico Velocidade Tipo Ruido Dimensoes
Dado Sintético M1 Aleatério 10dB | tiros: 141
Dado Sintético M1 Aleatorio 15dB | receptores: 701
s Aleatorio 20dB | profundidade: 4500 km
Dado Sintético M1 dt: 0.001
tiros: 71
g . receptores: 701
Dado Sintético M1 Linear profundidade: 6000 km
dt: 0.001
Dado Sintético M2 . tiros: 160
Linear
receptores: 701
g ' profundidade: 6000 km
Dado Sintético M2 Swell dt: 0.001
Tipo Dado Sismico Filtragem Tipo Ruido Dimensoes
Dado Real - Bacia do ES Passa-banda ' tiros: 1201
Swell
receptores: 656
Dado Real - Bacia do ES F-K ;S’wel ] profundidade: 1751 km
Dado Real - Bacia do ES | F-K mute no topo | Swell de: 0.004
tiros: 1335
, ‘ receptores: 150
Dado Real - Bacia Santos Passa-banda Swell profundidade: 3585 km
dt: 0.002

4.2 Modelos

Considerando a literatura e seus atuais apontamentos empiricos, foram implemen-
tados, neste trabalho, dois modelos de aprendizado profundo com arquitetura auto-
codificador convolucional. Uma rede convolucional é composta por uma sequéncia
de camadas na qual cada camada transforma um volume de ativagoes em um outro
volume através de uma funcao diferenciavel. Essa estrutura é constituida por um
bloco com a sequéncia de trés camadas: Camada Convolucional, Camada de Pooling
e Camada Totalmente Conectada. Essas camadas sdo empilhadas para formar uma
arquitetura convolucional completa, de modo que torna-se possivel a repeticao das
camadas e o empilhamento dessa sequéncia. Nesse contexto, esta secao tem por
objetivo a extragdo de caracteristicas e espera-se que modelos com mais camadas
possam extrair caracteristicas complexas.

Existem bibliotecas disponiveis para implementacao de redes neurais convolu-

cionais, dentre elas é possivel citar algumas populares como Tensorflow[20] [115],
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Pytorch[116], MXNet [117] e The Microsoft Cognitive Toolkit[I1§]. Por meio destes
frameworks, as redes sao implementadas adicionando-se camada a camada, de modo
a construir o bloco convolucional. Diante deste cenario, o frameworks selecionado
para o desenvolvimento deste trabalho foi o Tensorflow com linhaguem Python[19)].
O codigo de treinamento foi desenvolvido para a utilizacao paralelismo de GPUs;
a infraestrutura utilizada para tal atividade foi um servidor Nvidia DGX2 com 8
GPUs V100 que compoe o supercomputador Santos Dumont do Laboratério Naci-
onal de Computacao Cientifica (LNCC) [2I]. Merece destaque o fato de que todos
os treinamentos executados utilizaram paralelizacao com as oito GPUs contidas no
servidor devido a grande quantidade de dados de entrada e os varios testes realizados
com dados sismicos pré-empilhamento reais e sintéticos contendo variagoes diversas
de ruidos. Neste trabalho foram testados varios modelos com arquitetura convo-
lucional, contudo, foram selecionados duas arquiteturas e os seus resultados serao
apresentados no capitulo seguinte. Os codigos desenvolvidos refente aos modelos
testados foram disponibilizados em um repositorio publico do github no endereco
https://github.com/carlossneto/seismic_denoising.

No contexto de visao computacional, as entradas das redes convolucionais sao
usualmente matrizes tridimensionais com altura, largura e profundidade determina-
das pela quantidade de canais de cores. O dado de entrada utilizado nos modelos
desenvolvidos sao dados sismicos pré-empilhamento que possui a estrutura de uma
imagem 2D com tons de cinza, o que significa possuir apenas um canal de cor.
Neste estudo, para treinamento dos modelos foram extraidos recortes das imagens
de entrada com tamanho de 96 pizels de altura por 96 pizels de largura, contudo as
predicoes foram realizadas com a imagem inteira.

Ao desenvolver uma rede convolucional é necessario informar alguns parametros
essenciais ao instanciar uma camada convolucional como niimero de filtros, dimensao
do filtro em pizels, deslocamento do filtro em pizels e o preenchimento de borda em
pizels. Quando uma imagem é processada por uma camada convolucional, esta sofre
uma perda no seu volume. Para preservar exatamente o tamanho espacial do volume
de entrada é necessario utilizar o hiperparametro de preenchimento de bordas. O

volume de saida de uma camada convolucional é calculada pela equacao:
(W—-F+2P)/S+1 (4.1)

onde W representa o tamanho do campo receptivo da imagem, F' representa o
tamanho do filtro, P representa o preenchimento de zeros nas bordas e S representa

o deslocamento.
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https://github.com/carlossneto/seismic_denoising

4.2.1 CNN com trés camadas

Baseado nos trabalhos dos autores Flamary [I19] e Xu e colaboradores [120], os
quais obtiveram sucesso tanto na reconstrucao de imagens naturais como em as-
tronomia, esta pesquisa propés um modelo que consiste em uma rede totalmente
convolucional de trés camadas (figura . A primeira camada é composta por
32 filtros de dimensao 11x11 pizels, deslocamento do filtro igual a um, funcao de
ativacao sigmoide e sem preenchimento de borda, tornando a dimensao da imagem
de entrada reduzida. A segunda camada consiste em 16 filtros de dimensao 5x5
pizels, com os mesmos hiperparametros da camada anterior. J& a terceira camada
consiste em um filtro 1x1 pizel com funcao de ativacao linear, cuja objetivo é compor
a imagem reconstruida pelo modelo. A implementagao da arquitetura foi realizada
baseado nas especificagoes dos trabalhos citados, sem a utilizacao de um codigo pré-
existente, contudo, houveram modificagdes no nimero de camadas convolucionais,
hiperparametros e funcao de ativagao. A dimensao dos filtros foi reduzida devido a

dimensao da imagem de entrada de 96 pizels de altura por 96 pizels de largura.

Figura 4.22: Arquitetura CNN com trés camadas

4.2.2 U-Net

Os experimentos desta pesquisa foram realizados com ama arquitetura chamada
U-Net [98], conhecida em problemas de segmentacao de imagens. Este modelo tam-
bém foi utilizado por Mandelli [97] para interpolacao e denoising em dados sismicos
sintéticos pré-empilhamento com ruidos aleatérios. Diante do exposto, a selecao
desta arquitetura foi motivada pela grande capacidade dos Autocodificadores Con-
volucionais em aprender representacoes compactas de dados e pela forte eficiéncia
computacional na reconstrucao de dados corrompidos. O modelo empregado é apre-
sentado na figura e é composto de trés camadas de codificagdo, uma camada
central e trés camadas de decodificacao. Em cada uma das camadas do codificador,
trés operacoes sao executadas de forma sequencial, nomeadamente; convolucao, fun-
¢ao de ativagdo nao linear e camadas de pooling. O nimero de filtros empregados
nas camadas convolucionais é 32, 64, e 128; com filtro de dimensao 3x3 pizels, fungao
de ativacao tangente hiperbdlica e camada de max-pooling com hiperparametro de

dimensao de 2x2, reduzindo a imagem pela metade a cada camada.
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A camada central é composta de um operador de convolucao com 256 filtros de
dimensao 3x3 pizels e fungao de ativacao tangente hiperbodlica. Enquanto que, as
camadas de decodificagdo sao compostas pela seguinte sequéncia de operagoes: a
primeira consiste em um operador de deconvolucao que realiza um upsampling da
imagem de entrada com fator de dois. Apds essa operacao, os mapas de caracteris-
ticas resultantes sao concatenados com a saida da camada respectiva na etapa de
codificagao (skip connection) e, finalmente, é realizada uma operacao de convolugao
com tamanho do dimensao do filtro 3x3 pizels.

Este conjunto de operagoes é executado em cada uma das camadas do decodi-
ficador. Embora a arquitetura U-Net tenha sido desenvolvida, originalmente, para
problemas de segmentacao de imagens médicas, houve adaptac¢oes quanto ao niimero
dos filtros em relagao ao artigo [98], passando de 64, 128, 256 para 32, 64 e 128 a fim
de reduzir a quantidade total do nimero de parametros. De igual modo, a fungao
de ativacao foi modificada de RELU para tangente hiperbélica uma vez que o dado
de entrada foi escalonado entre -1 e 1 e a saida da rede tornou-se linear. O desen-
volvimento deste modelo nesta pesquisa, foi realizado a partir de implementacao da

arquitetura original retirada de um repositorio do github.
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Figura 4.23: Arquitetura U-Net
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4.2.3 Comparacao entre os modelos

Considerando relevante a comparagao entre os modelos, é apresentado na tabela[4.2]
a seguir, o total de parametros treinaveis e as camadas convolucionais contidas nos
modelos CNN com trés camadas U-Net. Observa-se a diferenca na quantidade de
parametros treindveis entre os dois modelos, uma vez que o modelo CNN com trés
camadas possui 59.074 parametros enquanto o U-Net possui 1.925.025 parametros,
ou seja, uma diferenca de 32 vezes a mais pardmetros. Este niimero pode ser me-
lhor justificado uma vez que o U-Net trata-se de uma arquitetura Autocodificador
Convolucional com 2 (dois) blocos de decodificagdo, uma camada central e dois (2)
blocos de codificagao. Cada bloco contém 2 (duas) camadas convolucionais, totali-
zando 18 camadas convolucionais enquanto o modelo CNN, com trés camadas com

59.074, possui apenas trés camadas convolucionais.
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Tabela 4.2: Comparacao de pardmetros treinaveis entre os modelos CNN com trés
camadas e U-Net

Parametros Camadas

Treinaveis Convolucionais
Conv2D: 4x11x11
CNN com trés camadas 59.073 Conv2D: 32x5x5
Conv2D: 1x1x1
Conv2D: 32x3x3
Conv2D: 32x3x3
Conv2D: 64x3x3
Conv2D: 64x3x3
Conv2D: 128x3x3
Conv2D: 128x3x3

Modelos

Conv2D: 256x3x3
Conv2D: 256x3x3

U-Net 1.925.025 Conv2D t: 128x2x2
Conv2D: 128x3x3
Conv2D: 128x5x5
Conv2D_t: 64x2x2
Conv2D: 64x3x3
Conv2D: 64x3x3
Conv2D_t: 32x2x2
Conv2D: 32x3x3
Conv2D: 32x3x3

Conv2D: 1x1x1

4.3 Procedimentos experimentais

Os experimentos realizados neste trabalho foram divididos em anélise quantitativa
e qualitativa entre dados de uma mesma aquisi¢do, assim como analise qualitativa
entre dados de diferentes aquisi¢coes. Ja em andalise quantitativa, os modelos foram
treinados com dados sismicos pré-empilhamento sintéticos e reais contendo ruidos
aleatorios, lineares e swell.

Cada dado sismico pré-empilhamento foi dividido em conjunto de tiros de trei-
namento e conjunto de tiros de testes. Os modelos CNN com trés camadas e U-Net
foram treinados com os respectivos dados e avaliados através das func¢oes de avalia-
¢ao PNSR e MSE nos dados; da mesma maneira, treinamento e testes de um mesmo

dado sismico pré-empilhamento.
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Quanto a analise qualitativa entre sismicas de mesma aquisi¢ao, foram seleciona-
dos tiros do conjunto de testes e plotados: (I) o tiro com ruido, (II) tiro sem ruido,
(III) diferenga entre o tiro com e sem ruido, (IV) resultado da predigdo do modelo,
(V) diferenga entre o tiro com ruido e a predigao e a (VI) diferenga entre o tiro sem
ruido e a predicao. Esse procedimento foi realizado com dados sintéticos com ruidos
aleatérios e lineares e, ainda, com dados reais com ruido swell.

Tratando-se da analise qualitativa entre sismicas de diferentes aquisi¢oes, o obje-
tivo do experimento foi o de verificar a capacidade de generalizagao dos modelos. A
partir da exposi¢do dos modelos (se¢ao , o treinamento e a predi¢ao foram reali-
zados com dados sismicos pré-empilhamento de diferentes aquisi¢oes. Os primeiros
testes foram executados com dados contendo ruido swell. O modelo foi treinado
com dado sismico pré-empilhamento real da bacia do Espirito Santo e a predigao
executada com dado real pré-empilhamento da Bacia de Santos. Também foram
executados testes de dados sintéticos com a adicao do ruido swell retirada do dado
sismico pré-empilhamento real da bacia do Espirito Santo. Por outro lado, a predi-
¢ao foi executada com o dado sismico pré-empilhamento real da bacia do Espirito
Santo. Em seguida, o modelo foi treinado com dado sismico pré-empilhamento real
da bacia do Espirito Santo e a predi¢do executada no dado sismico sintético com
adicao de ruido swell, retirada do dado sismico real dessa mesma aquisi¢ao. Por fim,
foram executados testes com ruidos lineares. Nesse contexto, o modelo foi treinado
com dados sismicos sintéticos gerados com Modelo de Velocidade M1 e predigao exe-
cutada com dados sintéticos gerados pelo Modelo de Velocidade M2; o teste inverso

também foi realizado.

4.3.1 Pré-processamento

1. Escalonamento: A proposta de pré-processamento para contornar o problema
dos diferentes niveis de ruido entre os tiros foi o escalonamento pelo maximo
absoluto do dado sismico, no qual cada tiro é dividido pelo valor maximo do

dado sismico. A formulacao utilizada para essa normalizacdo pode ser vista

na equacao [£.2]

(ImagemTiros)
MaxAbs(Sismica)

(4.2)

ImagemFEscalonada =

2. Dimensionamento da entrada: Devido a diferentes dimensoes das sismicas
apresentadas, foi realizado recorte de partes da imagem com dimensao de 96

x 96 pizels dos tiros pré selecionados para treinamento dos modelos.
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4.3.2 Divisao dos Dados

Os dados foram divididos em conjunto de treinamento e teste. Os dados sintéticos
foram divididos em uma particao de 70% para treinamento e 30% para teste, ji os
dados reais foram divididos em uma particao é 30% para treinamento e 70% para

teste.

4.3.3 Treinamento

Todos os modelos utilizados neste trabalho possuem pesos e bias treinaveis, que

podem ser representados como um conjunto de matrizes como mostrado a seguir:

9: {Wl,WQ,...,Wn,bl,bz,...,bn} (43)

onde n é o nimero de camadas, W; = (i = 1,2...,n) denota os pesos de cada
camada e b; = (i = 1,2...,n), seus respectivos bias.

Com o objetivo de atingir a melhor solug¢ao para o problema, torna-se necessario
atualizar esses pesos, sendo isso realizado através da minimizacao do erro da fungao
custo entre os valores preditos e reais. A func¢ao custo selecionada para treinamento

dos modelos foi a A L1 e a sua formulagdo pode ser representada por

1 M
==Y |y — 4 4.4
Sl (4.

onde N é o total de amostras, ¥, é o valor real da enésima amostra e &), é o valor
predito da mesma amostra. Esta funcao custo foi selecionada em funcao de sua
maior robustez em comparacao a fungdo A L2, uma vez que sao resistentes a valores
discrepantes nos dados. A L1 permite igual énfase a todas as observagoes, em
contraste a A L2 que eleva ao quadrado os residuos proporcionando mais peso aos
residuos maiores, ou seja, valores extremos nos quais os valores previstos estao longe
das observacoes reais.

Para os experimentos desta pesquisa, os parametros da rede sdo atualizados
usando-se o algoritmo de retro-propagagdo proposto por Lecun ([12I], [122]) e a
fungao custo é otimizada utilizando o algoritmo Adam [123] com taxa de aprendizado
de 0.001. Por fim, os modelos foram treinados com 800 épocas.

A tabela apresenta o tempo de treinamento para cada modelo e os dados
utilizados. Nota-se que, de forma geral, o modelo U-Net levou o dobro do tempo de

treinamento em relagao aos treinamentos do modelo CNN com trés camadas.
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Tabela 4.3: Horas de treinamento dos modelos e dos dados

Modelo Identificacao Dado Horas treinamento
sintetico M1 aleatoriol0db 12
sintetico M1 aleatoriol5db 12
sintetico M1 aleatorio20db 12
N sintetico M1 linear 13
CNN com trés camadas sintetico M2 linear 13
real ES FK swell 14
real ES FK mute topo swell 14
real ES passa_banda_swell 14
sintetico M1 aleatoriol0db 24
sintetico M1 aleatoriolb5db 24
sintetico M1 aleatorio20db 24
sintetico M1 linear 20
U-Net sintetico M2 linear 20
real ES FK swell 27
real ES FK_ mute_ topo_swell 27
real ES passa banda swell 30

4.4 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foram detalhados os tipos de dados utilizados neste trabalho

bem como os tipos de ruidos existentes, os experimentos realizados como pré-

processamento e a divisao dos dados para treinamento dos modelos. No proximo

capitulo, serao apresentados os resultados dos experimentos realizados assim como

as discussoes.
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos com o treinamento dos mo-
delos CNN com trés camadas e U-Net nos dados sismicos sintéticos e reais com os
ruidos aleatorios, lineares e swell, em comparacao aos dados sismicos com e sem rui-
dos. Neste trabalho, foram aplicadas duas técnicas para remocao de ruido a saber: a
primeira trata-se de um modelo de rede neural com trés (3) camadas convolucionais,
enquanto a refere-se ao modelo treinado foi o modelo de rede neural U-Net com seis
(6) camadas convolucionais, trés (3) camadas para codificagdo e trés (3) camadas

para decodificagao.

5.1 Estatisticas de Validacao

Nesta secao, sera descrita a metodologia adotada para andlise e treinamento dos
modelos. Primeiramente, serao apresentados os métodos para avaliagao dos modelos,
seguido da descri¢ao dos experimentos realizados.

Considerando a necessidade de comparagao dos resultados, utilizou-se fungoes
de avaliagdo nomeadamente a razdo sinal de pico/ruido (PSNR) e o erro quadrético
médio (MSE).

1. PSNR: Para fins de avaliacao, foi utilizada rela¢ao sinal / ruido (S / N) que
é definida como a razao entre a variagao da coleta original e o ruido, em que
ruido é a diferenca entre o sinal bruto e o sinal limpo. O S / N é definido
pela féormula descrita a seguir, na qual os dados sismicos corrompidos sao
representados por S e sua amostra limpa é representada por N.

N .
PSNR = 1ozoglozNZi:1‘°”

i=15i — qi

(5.1)

2. MSE: O erro quadratico médio (MSE) ¢é definido como a média da diferenca

quadrada do elemento entre o sinal previsto e o sinal verdadeiro, calculada

62



CO1mo:

1 M
MSE = N Z(yz — i)’ (5.2)
i=1
3. Espectro F-K O espectro F-K: para avaliacao qualitativa sera utilizado o Es-
pectro F-K

5.2 Analise Quantitativa

Nesta se¢ao, sera apresentado o desempenho dos modelos CNN com trés camadas e
U-Net propostos na tarefa de atenuagao de ruido por meio das fungoes de avaliagao
Peak signal-to-noise ratio (PSNR), entre os tiros ruidosos utilizados como entrada
no treinamento e os resultados das predi¢coes dos modelos. Esses resultados terao
como base de comparacao o PSNR calculado a partir dos tiros ruidosos e limpos dos
dados sismicos utilizados. Também foi utilizado a funcao de avaliagao MSE para
comparacao do erro obtido entre os modelos. Neste caso, o resultado foi obtido entre
os tiros limpos utilizados como saida no treinamento e os resultados das predigoes
dos modelos.

Nas tabelas[5.1} [5.2) e [5.3]sdo apresentados os resultados da média e desvio padrao
dos tiros, dos conjuntos de treinamento e testes das fungoes de avaliagao PSNR. e

MSE nos dados sismicos com ruidos aleatérios, lineares e swell.

5.2.1 Ruidos Aleatorios

Os resultados de atenuacao de ruidos aleatérios calculados por meio das fungoes
de avaliacao MSE e PSNR no conjunto de treinamento e testes dos dados sismicos
contendo ruidos aleatérios com as intensidades de 10, 15 e 20dB, sao detalhados
na tabela 5.1l Observa-se o mesmo resultado de média e desvio padrao de PSNR
dos modelos CNN com trés camadas e U-Net em relagao ao resultado base, com
valores de PSNR de 71 para 10dB, 75 para 15dB e 77 para 20dB nos conjuntos
de treinamento e teste. Embora as semelhancas nos resultados de PSNR, nota-se
melhor resultado de média e desvio padrao do MSE do modelo U-Net em todos os

dados sismicos testados.
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Tabela 5.1: Resultados dos modelos propostos para ruido aleatério com intensidades
de 10, 15 e 20dB - PSNR e MSE

MODELO

DADO

PSNR

MSE

Dados de Treino

ruidoso / limpo

sintetico M1 aleatoriol0dB

71.63 / 3.43E-03

sintetico M1 aleatoriol5dB

75.15 / 2.93E-03

sintetico M1 aleatorio20dB

77.65 / 73.91E-03

CNN com

trés camadas

sintetico M1 aleatoriol0dB

71.63 / 3.50E-03

9.70e-06 / 4.46e-07

sintetico M1 aleatoriol5dB

75.15 / 3.10E-03

5.21e-06 / 2.93e-07

sintetico M1 aleatorio20dB

77.65 / 4.00E-03

3.66e-06 / 2.03

U-Net

sintetico M1 aleatoriol0dB

71.63 / 3.44E-03

7.45e-07 / 1.16e-07

sintetico M1 aleatoriol5dB

75.15 / 2.97E-03

4.58¢-07 / 5.68e-08

sintetico M1 aleatorio20dB

77.65 / 3.95E-03

6.58e-07 / 5.86e-08

Dados de Teste

ruidoso / limpo

sintetico M1 aleatoriol0dB

71.63 / 3.11E-03

sintetico M1 aleatoriol5dB

75.15 / 3.20E-03

sintetico M1 aleatorio20dB

77.65 / 3.30E-03

CNN com

trés camadas

sintetico M1 aleatoriol0dB

71.63 / 3.13E-03

9.69e-06 / 4.29e-07

sintetico M1 aleatoriol5dB

75.15 / 3.58E-03

5.20e-06 / 2.92¢-07

sintetico M1 aleatorio20dB

77.65 / 3.32E-03

3.66e-06 / 2.25¢-0

U-Net

sintetico M1 aleatoriol0dB

71.63 / 3.13E-03

8.90e-07 / 1.02e-07

sintetico M1 aleatoriol5dB

75.15 / 3.35E-03

4.96e-07 / 5.71e-08

sintetico M1 aleatorio20dB

77.65 / 3.27TE-03

6.70e-07 / 6.50e-0

5.2.2 Ruidos Lineares

Os resultados de atenuacgao de ruido linear calculados por meio das funcoes das fun-
¢oes de avaliagdo MSE e PSNR no conjunto de treinamento e testes sao apresentados
tabela [5.2] Observa-se o mesmo resultado de média e desvio padrao de PSNR dos
modelos CNN com trés camadas e U-Net em relacao ao resultado base, com valores
de PSNR de 94 para o dado sismico M1 e 93 para o dado sismico M2, ambos nos
conjuntos de treinamento e teste. Embora as semelhancas nos resultados de PSNR,
nota-se melhor resultado de média e desvio padrao do MSE do modelo U-Net em

todos os dados sismicos testados.

5.2.3 Ruidos Swell

Os resultados de atenuacao de ruido swell calculados por meio das fungoes de avali-

acao MSE e PSNR no conjunto de treinamento e testes sdo apresentados na tabela
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Tabela 5.2: Resultados dos Modelos propostos para ruidos lineares nos dados sismi-
cos M1 e M2 - PSNR e MSE

MODELO | DADO [ PSNR | MSE
Dados de Treino
sintetico. M1_ linear | 94.62 / 0.20 -
sintetico_ M2 _linear | 93.39 / 0.28 -
CNN com sintetico. M1_ linear | 94.70 / 0.21 | 1.38E-06 / 5.49E-07
trés camadas sintetico. M2 linear | 93.65 / 0.29 | 6.63E-08 / 5.75E-08
[-Net sintetico. M1_ linear | 94.58 / 0.20 | 2.42E-06 / 5.02E-07
sintetico. M2 linear | 93.39 / 0.28 | 1.03E-07 / 8.63E-08
Dados de Teste
sintetico_ M1 _linear | 94.59/ 0.19 -
sintetico_ M2 _linear | 93.38 / 0.28 -
CNN com sintetico_ M1_ linear | 94.68 / 0.20 | 1.40E-06 / 6.70E-07
trés camadas sintetico. M2 _linear | 93.64 / 0.27 | 1.10E-07 / 1.74E-07
U Net sintetico. M1_ linear | 94.56 / 0.18 | 2.53E-06 / 5.26E-07
sintetico. M2 linear | 93.39 / 0.26 | 1.58E-07 / 1.88E-07

ruidoso / limpo

ruidoso / limpo

(.3l Nota-se a superioridade dos resultados do PSNR do modelo U-Net nos dados
sismicos reais com ruido swell com filtragem passa-banda e filtro F-K (com e sem
mute no topo) em comparagao aos resultados de PSNR entre os tiros ruidosos e lim-
pos. Verifica-se que para os dados de treino e teste, os valores de PSNR obtidos pelo
modelo U-Net alcancou o mesmo resultado de PSNR entre os tiros ruidosos e limpos.
Ainda que o modelo CNN com trés camadas tenha menor niimero de parametros
que o modelo U-Net, este alcancou resultado de PSNR proéximo ao resultado base,
com uma diferenca de apenas 1% de PSNR na média. Com relacao aos resultados do
MSE, observa-se que o modelo U-Net obteve também melhores resultados de média
e desvio padrao em relacao aos resultados do modelo CNN com trés camadas. Para
o dado sismico sintético M2 com ruido swell. Relevante é considerar que, os modelos
obtiveram os mesmos resultados em todos os testes realizados com dados de treino

e de teste.
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Tabela 5.3: Resultados dos modelos propostos para dado real com filtragem passa-
banda - PSNR e MSE

MODELO | DADO [ PSNR | MSE
Dados de Treino
real ES passa banda swell 118.99 / 2.79 -
ruidoso / limpo real ES FK swell 115.04 / 3.85 -
real ES FK_ mute topo_swell | 114.98 / 3.82 -
sintetico M2 swell 87.28 / 1.56E-01 -
real ES passa_banda_swell 104.52 / 3.22 2.77e-06 / 1.73e-06
CNN com real ES FK swell 104.32 / 3.15 2.90E-06 / 1.82E-06
trés camadas real ES FK_mute topo_swell | 104.32 / 3.14 2.90e-06 / 1.82e-06
sintetico M2 _swell 87.5 /0.3 2.20E-06 / 3.54E-07
real ES passa banda swell 118.74 / 2.84 6.12e-09 / 1.06e-08
U-Net real ES FK swell 116.43 / 3.50 8.00E-08 / 7.25E-08
real ES FK_ mute topo swell | 116.41 / 3.48 7.31e-09 / 1.29e-08

sintetico M2 swell

87.28 / 1.60B-01

7.90E-08 / 3.48E-08

Dados de Teste
real ES passa banda swell 119.14 / 2.91 -
ruidoso / Timpo real ES FK swell 115.12 / 3.99 -
real ES FK_mute_ topo_swell | 115.06/ 3.96 -
sintetico M2 swell 87.30 / 2.10E-01 -
real ES passa_banda swell 104.37 / 3.02 2.81e-06 / 1.70e-06
CNN com real ES FK swell 104.17 / 2.95 8.76E-08 / 8.13E-08
trés camadas real ES FK_ mute_ topo_swell | 104.17 / 2.95 2.93e-06 / 1.78¢e-06
sintetico M2 swell 87.52 / 0.41 2.21E-06 / 3.92E-07
real ES passa banda swell 118.74 / 2.84 118.74 / 2.84
[-Net real ES FK swell 116.43 / 3.50 8.00E-08 / 7.25E-08
real ES FK mute topo swell | 116.41 / 3.48 7.31e-09 / 1.29e-08

sintetico M2 swell

87.28 / 1.60E-01

7.90E-08 / 3.48E-08

5.3 Analise qualitativa entre sismicas de mesma

aquisicao

Devido a superioridade do modelo U-Net nos resultados de PSNR e MSE na sec¢ao

de Resultados Numéricos (segao [5.2)), os resultados serdao selecionados para uma

analise qualitativa, no qual as imagens de tiros serao analisados bem como seus

espectros de frequéncia. Para a realizacao deste experimento foram selecionados de

forma aleatoria alguns tiros pertencentes ao conjunto de testes nos dados sismicos

com ruidos aleatorios, lineares e swell. No conjunto de dados do ruido aleatério

foi selecionado o tiro 115, no conjunto de dados com ruidos lineares foi selecionado

o tiro 36 e para o conjunto de dados reais foi selecionado o tiro 6170. Para cada

tiro selecionado sdo apresentadas as figuras do tiro ruidoso (utilizado como entrada

do treinamento), tiro sem ruido (utilizado como saida do treinamento), diferenca
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-0.05

010

-0.15

entre entrada e saida, resultado da predi¢ao dos modelos propostos, diferenca entre
entrada e predicao e a diferenca entre a saida e a predicao. Foi utilizado o programa
Seismic Uniz [I11] para a geracao das imagens dos tiros e espectros de frequéncia
2D utilizado para averiguagao dos ruidos presentes nos dados sismicos reais pré-

empilhamento.

5.3.1 Ruidos Aleatorios

As figuras 5.1, [5.2] e apresentam os resultados do tiro 115 do dados sismicos M1
com ruidos aleatérios com intensidade de 10dB. Na figura [5.2(b) é apresentado o
resultado da predicao do modelo, nota-se a descontinuidade do sinal sismico compa-
rado com o tiro sem ruidos representado pela figura (a). Essa perda de sinal pode
ser melhor observada através da diferenca entre o tiro com ruido (saida) e a predigao
através da figura [5.2)(c) no qual parte do sinal sismico é encontrado na figura[5.3|c)

com a diferencga entre o tiro sem ruido e a predicao.

dados sismicos sintético M1 com ruido aleatdrio com intensidade de 10db

(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e saida

Figura 5.1: Resultado tiro 115 com ruido aleatério 10dB
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(a) entrada (b) predicao (c) diferenga entre entrada e predigdo

Figura 5.2: Resultado tiro 115 com ruido aleatério 10dB

-0.05
010

-0.15

(a) saida (b) predicao (c) diferenca entre saida e predigao

Figura 5.3: Resultado tiro 115 com ruido aleatério 10dB

Espectro de frequéncia ruido aleatério - 10, 15 e 20dB

Na figura ¢é apresentado o espectro de frequéncia dos tiros 115 de entrada, saida
e predigao (representada pelas cores azul, laranja e verde) da sismica sintética com

ruidos aleatoérios para as intensidades de 10, 15 e 20dB. Verifica-se que os tiros
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de saida e predicao possuem o mesmo espectro de frequéncia uma vez que estao

sobrepostas.

(a) Espectro fx 10dB (b) Espectro fx 15dB (¢) Espectro fx 20dB

Figura 5.4: Espectro de frequéncia ruido aleatério 10, 15 e 20dB

5.3.2 Ruidos Lineares

Considerando a continuidade da analise, as figuras e apresentam os
resultados do tiro 36 do dado sismico sintético com os ruidos lineares M1 e as
figuras [5.8] e apresentam exemplo do tiro 36 do dado sismico sintético
com o ruido lineares modelo M2. Observa-se através da diferenca entre entrada e
predicao representada pela figura (c) que os ruidos foram removidos, porém nota-
se a presenca de vestigios de ruidos e de sinal que podem ser melhor observados pela
diferenga entre a saida e predi¢ao representada pela figura (c), embora a sua
escala seja na ordem de 10~* em comparacao as outras figuras com escala na ordem
de 1072

O mesmo comportamento pode ser visto nos resultados dos dados sismicos sin-
téticos de ruidos lineares do modelo M2. Nota-se que através das figuras (c) e
5.10|(c) que os ruidos nao foram completamente removidos. Embora tenham ocorrido
vestigios de ruido nos resultados dos modelos lineares, verificou-se que o ruido foi ate-
nuado de forma mais eficaz do que os resultados de ruidos aleatérios, possibilitando-
se considerar que o cenario com a sismica sintética com ruidos aleatorios esta em
um nivel de dificuldade maior, uma vez que este ruido sobrepoe o dado de forma

significativa.
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dado sismico sintético M1 com ruido linear

200 400 600

0.0z 0.02 0.02
0.01 0.0 o
0 0 0
001 001 001
-0.02 -0.02 -0.02
-0.02 -0.02 -0.02
(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e saida
Figura 5.5: Resultado tiro 36 com ruido linear M1
200 400 500
0.0z 0.02 0.02
001 001 001
0 0 0
001 001 001
002 002 002
003 003 003
(a) entrada (b) predicao (c) diferenga entre entrada e predigdo

Figura 5.6: Resultado tiro 36 com ruido linear M1
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.0z

0.

-0.01

-0.02

4
-0.02
K104
(a) saida (b) predicao (c) diferenga entre saida e predigao
Figura 5.7: Resultado tiro 36 com ruido linear M1
Dado sismico sintético M2 com ruido linear
0. 0.
0 0
-0.0 -0.0
-0.02 -0.02
-0.03 -0.03
(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e saida

Figura 5.8: Resultado tiro 36 com ruido linear M2
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0.01

-0.01

-0.02

-0.03

(a) entrada (b) predicao (c) diferenga entre entrada e predigdo

Figura 5.9: Resultado tiro 36 com ruido linear M2
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(a) saida (b) predicao (c) diferenga entre saida e predigdo

Figura 5.10: Resultado tiro 36 com ruido linear M2

Espectro de frequéncia ruido linear dos modelos de velocidade M1 e M2

Na figura[5.11] é apresentado o espectro de frequéncia dos tiros 115 de entrada, saida
e predigao (representada pelas cores azul, laranja e e verde) das sismicas sintéticas
M1 e M2 com ruidos lineares. Verifica-se que os tiros de saida e predi¢ao possuem

o mesmo espectro de frequéncia uma vez que estao sobrepostas.
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(a) Espectro FX M1 (b) Espectro FX M2

Figura 5.11: Espectro de frequéncia ruido linear M1 e M2

5.3.3 Ruido Swell

Nesta secao, serao analisados os resultados do modelo U-Net com o propédsito de
verificar sua capacidade de atenuacao do ruido swell sem distor¢ao dos sinais primé-
rios para dados reais e sintéticos. Segundo Zhao e colaboradores [124], uma solucao
com grande capacidade de atenuacgao de ruido precisa ser capaz de manter os si-
nais primarios. Nos métodos convencionais, como a transformacao no dominio da
frequéncia, é comum que algum ruido residual remanescente permaneca para evitar
prejudicar os sinais primarios, em outras palavras, um algoritmo/solugdo com maior
capacidade de atenuacgao de ruido tem maior probabilidade de prejudicar os sinais

primarios.

Dado sismico sintético M2 com ruido swell

As figuras [5.12] [5.13] e [5.14] apresentam os resultados do tiro 36 do dado sismico M2

com ruido swell extraido através da diferenca entre os tiros com e sem ruidos do

dado sismico da bacia do Espirito Santo.

Na figura|5.13{(b) é apresentado o resultado da predi¢ao do modelo, observando-se
que, aparentemente, o ruido swell foi removido de forma efetiva quando comparado
com a do tiro sem ruido na figura (b) Contudo, ao verificar a diferenca entre o
resultado da predicao e o tiro sem ruido na figura M(c), nota-se a perda de sinal,

embora a sua escala seja menor que as outros figuras.
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Figura 5.12: Resultado tiro 36 com ruido swell M2
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Figura 5.13: Resultado tiro 36 com ruido swell M2
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Figura 5.14: Resultado tiro 36 com ruido swell M2

Dado sismico real da bacia do Espirito Santo

As figuras [5.35], [5.16] e [5.17] apresentam os resultados do tiro 6170 do dado sismico
de aquisicao da bacia do Espirito Santo. Verifica-se na figura [5.16, que a remocao

do ruido swell concentrado na baixa frequéncia foi removido de forma efetiva. Nota-

se através das diferencas entre entrada e predi¢ao na figura m(c) e através da
diferenca entre a saida e a predi¢dao na figura (c), no qual o sinal foi preservado.
Esta informacao também pode ser melhor observada através do espectro F-K na
figura |5.18
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Figura 5.15: Resultado tiro 6170 com ruido swell com filtro passa-banda
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Figura 5.16: Resultado tiro 6170 com ruido swell com filtro passa-banda
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Figura 5.17: Resultado tiro 6170 com ruido swell com filtro passa-banda
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Espectro F-K ruido swell

A figura [5.18 apresenta o espectro F-K do tiro 6170 de entrada, saida e predigao.
Verifica-se que os ruidos swell concentrados na baixa frequéncia foram removidos

sem a remocao do sinal.

(a) entrada (b) predicao (c) saida

Figura 5.18: Espectro F-K tiro 6170, ruido swell com filtro passa-banda

Espectro de frequéncia ruido swell

Na figura [5.19] é apresentado o espectro de frequéncia do tiros 115 de entrada,
saida e predigdo (representada pelas cores azul, laranja e e verde) da sismica real
com ruidos swell. Verifica-se que os tiros de saida e de predi¢do possuem o mesmo
espectro de frequéncia uma vez que estao sobrepostas.

U-net

Figura 5.19: Espectro de frequéncia tiro 6170, ruido swell com filtro passa-banda
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5.3.4 Dado sismico por faixas de frequéncia

Neste experimento foram aplicados filtros passa-banda com as faixas de frequéncia
1-5Hz, 5-10Hz, 20-40Hz e maior que 60Hz do tiro 6170 do dado sismico da aquisi¢ao
do Espirito Santo. A figura [5.20)(a) apresenta o tiro com ruidos swell (entrada), a
figura[5.20(b) apresenta o resultado da predigao do modelo U-Net e a figura [5.20]c)
apresenta a diferenca entre as figuras [5.20|(a) e [5.20[(b) que representa o ruido swell
detectado atenuado pelo modelo U-Net.

Ao verificar cada faixa de frequéncia do tiro de entrada, observa-se que o ruido
do swell estd mais concentrado na faixa de baixa frequéncia, na faixa entre 0 a
5Hz. Verifica-se na faixa de frequéncia 0-5Hz da figura [5.20[(b), a auséncia de ruido
swell nos dados, embora nota-se algum residuo leve de ruido swell nos resultados
atenuados. Por outro lado, ao observar as altas frequéncias, verifica-se que os sinais
primarios nao foram prejudicados. Por fim, ao analisar a diferenca entre a entrada e
predigao na faixa de frequéncia de 0-5Hz (figura [5.20|(c)), verifica-se de que o ruido
swell removido com o processo de atenuacgao. Conclui-se, assim, que o modelo U-Net
foi capaz de remover efetivamente a maior parte do ruido de swell em cada faixa de

frequéncia sem prejudicar os sinais primarios.
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Figura 5.20: (a) Tiro de entrada, (b) Tiro predito (c) Diferenga entre (a) e (b),
representando o swell detectado
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5.4 Andalise qualitativa entre sismicas de diferen-
tes aquisicoes

Nesta secao, sera apresentada uma analise qualitativa dos resultados de testes re-
alizados em diferentes sismicas das utilizadas no processo de treinamento, com o
objetivo de verificar a capacidade de generalizacao dos modelos. A pesquisa com-
preendeu a analise dos testes descritos a seguir. Neste caso, ndo sera possivel fazer
a comparacao entre os dados originalmente processados com a predicao do modelo
pois foi adquirido somente os dados reais processados da bacia do Espirito Santo.

Nos testes com ruidos swell, o modelo U-Net foi treinado com dados reais do
Espirito Santo e a predicao foi realizada em um conjunto de dados maritimos per-
tencentes a bacia de Santos. Também foram realizados testes com o dado sintético
M2 e ruido swell para treinamento, enquanto que a predicao foi feita com dados
reais do Espirito Santo, e vice-versa. No conjunto de dados com ruidos lineares foi
selecionado o tiro 36 e para o conjunto de dados reais foi selecionado o tiro 6170.

Outros experimentos foram corporificados com ruidos lineares, sendo o modelo
U-Net treinado com dado sismico do modelo M1 e a predicao realizada com o dado
sismico do modelo M2, e vice-versa.

A tabela apresenta o resumo esquematico dos dados sismicos utilizados de
forma distinta para treinamento e predicao, nos testes realizados em andlise quali-

tativa para diferentes aquisigoes.

Tabela 5.4: Analise qualitativa - Dados sismicos utilizados para treinamento e teste

Dado de Treinamento Dado de Predigao
Dado real da bacia do Espirito Santo
(filtro passa-banda)
Dado sintético M2 com ruido swell Dado real da bacia do Espirito Santo
Dado real da bacial do Espirito Santo
(filtro passa-banda)
Dado real da bacial do Espirito Santo
(filtro F-K e mute no topo)
Dado sintético M1 com ruido linear Dado sintético M2 com ruido linear
Dado sintético M2 com ruido linear Dado sintético M1 com ruido linear

Dado real da bacia de Santos

Dado sintético M2 com ruido swell

Dado sintético M2 com ruido swell

5.4.1 Ruido Swell

Na figura [5.21] é apresentado o resultado da predicao do modelo U-Net treinado com
dados do Espirito Santo (com filtro passa-banda) em um dado sismico de diferente

aquisicao pertencente a bacia de Santos.
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(a) entrada (bacia de Santos) (b) predicdo (bacia de Santos) (c) diferencga entre entrada e predi¢do (ba-

Nas figuras e sao apresentados os resultados da tentativa de generali-
zacao realizada com modelo treinado, com dado sintético M2 com ruido swell e a
predicao feita em dado real pertencente a bacia do Espirito Santo com ruido swell.

Nas figuras [5.24], [5.25] e [5.26] sao apresentados os resultados da tentativa de
generalizagao realizada com modelo treinado, com dado real da bacia do do Espirito

Santo (com filtro passa-banda), com ruido swell e predicao feita em dado M2 com
ruido swell.
Nas figuras [5.27], [5.28 e [5.29] sao apresentados os resultados da tentativa de

generalizagao realizada com modelo treinado com dado real da bacia do Espirito

Santo (filtro F-K e mute no topo) , com ruido swell e predigao feita em dados M2
com ruido swell.

E possivel verificar através da diferenca entre entrada e predicao (figura M(c))
que sinais primarios foram atenuados junto com o ruido swell.

A generalizagdo do modelo de aprendizado profundo em sismicas de outras aqui-
sicoes ¢ um desafio e continua sendo um tépico em desenvolvimento. Outros traba-
lhos relacionados como [42] também apresentam dificuldades de generalizacao entre

dados sismicos de diferentes aquisigoes.

Modelo treinado com dado sismico do Espirito Santo e predito com dado

sismico da bacia de Santos

.06
0.04
0.02

-0.02
-0.04

-0.06

cia de Santos)

Figura 5.21: Resultado treinamento dado sismico Espirito Santo e predi¢ao em dado
sismico da bacia de Santos
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Modelo treinado com dado sintético M2 com ruido swell e predito em

dado real da bacia do Espirito Santo com ruido swell

200 400 600
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0.001 0.001 0.001
0 0 0
-0.001 -0.001 -0.001
-0.002 -0.002 -0.002
-0.003 -0.003 -0.003
(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e predigdo
Figura 5.22: Resultado de treinamento com dado sintético M2 com ruido swell e
predicao em dado real da bacial do Espirito Santo com ruido swell
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Figura 5.23: Resultado de treinamento com dado sintético M2 com ruido swell e
predi¢do em dado real da bacia do Espirito Santo com ruido swell
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Modelo treinado com dado real da bacia do Espirito Santo (filtro passa-

banda) com ruido swell e predi¢io em dado M2 com ruido swell

0.015 0.0158 0.0158
0D.o10 0.0 0.0
0.005 0.005 0.005
o o o
-0.005 -0.005 -0.005
-0.010 -0.010 -0.010
0015 0.015 0.015
-0.020 -0.020 -0.020
(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e saida
Figura 5.24: Resultado de treinamento om dado real da bacia do Espirito Santo
(filtro passa-banda) com ruido swell e predi¢ao em dado M2 com ruido swell
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0D.o10 0.0 0.0
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o o o
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-0.010 -0.010 -0.010
0015 0.015 0.015
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(a) entrada (b) predicao (c) diferenga entre entrada e predigao

Figura 5.25: Resultado de treinamento om dado real (filtro passa-banda) da bacia
do Espirito Santo com ruido swell e predicao em dado M2 com ruido swell
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(a) saida (b) predicao (c) diferenga entre saida e predigao
Figura 5.26: Resultado de treinamento om dado real da bacia do Espirito Santo
(filtro passa-banda) com ruido swell e predi¢ao em dado M2 com ruido swell
Modelo treinado com dado real da bacia do Espirito Santo (filtro F-K e
mute no topo) com ruido swell e predigdo em dado M2 com ruido swell
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(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e saida

Figura 5.27: Resultado de treinamento com dado real da bacia do Espirito Santo
(filtro F-K e mute no topo) com ruido swell e predigdo em dado M2 com ruido swell
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Figura 5.28: Resultado de treinamento om dado real da bacia do Espirito Santo
(filtro F-K e mute no topo) com ruido swell e predigdo em dado M2 com ruido swell
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Figura 5.29: Resultado de treinamento com dado real da bacia do Espirito Santo
(filtro F-K e mute no topo) com ruido swell e predigdo em dado M2 com ruido swell

5.4.2 Ruidos Lineares

As figuras e apresentam os resultados da predicao do modelo U-Net treina-
dos e preditos com os dado sismico M1 e M2 com ruidos lineares. Verifica-se através
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das figuras|s.30|(c) e5.31|(c) a vestigios da presenga de ruidos lineares. Deste modo, o
modelo apresentou melhor resultado na tarefa de generalizagao neste cenario devido

a similaridade entre o tipo de ruido neste dado.

o.m

-0.01

-0.02

-0.03

(a) entrada (b) predicao (c) diferenga entre entrada e predigao

Figura 5.30: Resultado de treinamento dado sismico modelo M1 e predicao dado
sismico modelo M2
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Figura 5.31: Resultado de treinamento dado sismico modelo M2 e predi¢ao dado
sismico modelo M1
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5.5 Analise quantitativa e qualitativa entre mo-
delos U-Net e CNN com trés camadas entre

sismicas de mesma aquisicao

Nesta secao serd apresentada uma analise tanto quantitativa quanto qualitativa entre
os resultados das arquiteturas U-Net e CNN com trés camadas, treinadas com dados
sismicos pré-empilhamento da bacia do Espirito Santo e com filtro passa-banda e
preditas com dado sismico de mesma aquisicao. A tabela apresenta os resultados
da relagao sinal ruido e MSE no conjunto de tiros de treinamento, assim como, teste.
A tabela[5.5|apresenta o tempo de processamento gasto em cada uma destas etapas.

Assim sendo, as evidéncias demonstram que o modelo U-Net possui superior per-
formance quanto em relagao sinal ruido e MSE em comparac¢ao com o modelo CNN
com trés camadas. O modelo U-Net é composto por seis (6) camadas convolucio-
nais, sendo trés (3) camadas para codificacao e trés (3) camadas para decodificagao.
Outro modelo testado é uma arquitetura CNN com trés camadas convolucionais.
Por se tratar de um modelo mais complexo/profundo quanto ao nimero de cama-
das e parametros (subsecao , consequentemente, o seu tempo computacional
gasto para treinamento ¢é superior. O U-Net consumiu 30 horas para treinamento
enquanto o CNN com trés camadas consumiu 14 horas, ou seja, um pouco menos

do metade do tempo.

Tabela 5.5: Resultados dos Modelos U-Net ¢ CNN com trés camadas

DADO TEMPO
MODELO TREINAMENTO TREINAMENTO
ruidoso / limpo Dado Real-Bacia do ES, -
CNN com trés camadas | filtro passa-banda, 14 h
U-Net ruido swell 30 h

Quanto ao aspecto qualitativo, analisou-se a plotagem dos resultados dos modelos
U-Net e CNN com trés camadas. A figura [5.35 apresenta a plotagem tiro 6170: em
(a) é mostrado o dado bruto de entrada, em (b) dado limpo de saida e em (c) a
diferenga entre eles. Em paralelo, a figura traz resultados do modelo U-Net: em
(a) entrada, em (b) predicéo e em (c) a diferenca entre eles. J4 a figura[5.37)apresenta
em (a) saida, em (b) predicdo e em (c) a diferenca entre eles. Para demonstrar a
continuidade da analise, a figura [5.33| apresenta resultados do modelo CNN com trés
camadas: em (a) entrada, em (b) predi¢ao e em (c) a diferenca entre eles. Por fim
a figura demonstra: em (a) saida, em (b) predigdo e em (c) a diferenga entre
eles.

Observa-se através dos resultados das predi¢oes entre os modelos U-Net [5.37|(b)
e CNN com trés camadas [5.34(b) que a predi¢do do modelo CNN apresentou mais
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ruidos que o modelo U-Net. Esta diferenca pode ser melhor observada no residuo do
ruido, ou seja, pela diferenca entre a saida e predigdo U-Net (C) e CNN com trés
camadas ¢). Nota-se, assim, maior quantidade de ruidos no residuo do modelo

CNN com trés camadas.

CNN trés camadas

0.003 0.003 0.003
0.002 0.002 0.002
0.001 0.001 0.001
0 0 0
0,001 0,001 0,001
0002 0002 0002
0003 0003 0003

(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e saida

Figura 5.32: Resultado tiro 6170 referente ao modelo CNN com trés camadas, com
ruido swell e com filtro passa-banda
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Figura 5.33: Resultado tiro 6170 referente ao modelo CNN com trés camadas, com

ruido swell e com filtro passa-banda
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Figura 5.34: Resultado tiro 6170 referente ao modelo CNN com trés camadas com

ruido swell com filtro passa-banda
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U-Net

200 400 600

0,008 0.003 0.003
0002 0.002 0.002
0.001 0.001 0.001
0 0 0
-0.001 -0.001 -0.001
-0.002 -0.002 0.002
0.003 0.003 -0.003
(a) entrada (b) saida (c) diferenga entre entrada e saida
Figura 5.35: Resultado tiro 6170 referente ao modelo U-Net com ruido swell com
filtro passa-banda
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Figura 5.36: Resultado tiro 6170 com ruido swell e filtro passa-banda
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Figura 5.37: Resultado tiro 6170 referente ao modelo U-Net com ruido swell com

filtro passa-banda

5.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados dos experimentos realizados e dis-

cussoes. No proximo capitulo serao explicitadas as conclusoes e os trabalhos futuros.
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Capitulo 6
Conclusoes e trabalhos futuros

Nesta dissertagao foi proposta a utilizacao de modelos de aprendizado profundo com
arquitetura do tipo autocodificador convolucional em tarefas de atenuagao de ruidos
em dados sismicos maritimos. Foram aplicadas duas técnicas para remocao de ruido:
a primeira utilizada foi o modelo de rede neural com 3 (trés) camadas convolucionais
e a segunda foi o modelo de rede neural U-Net com 6 (seis) camadas convolucionais,
3 (trés) camadas para codificacao e 3 (trés) camadas para decodificagdo. Os modelos
foram implementados utilizando a linguagem Python [19] e a biblioteca Tensorflow
[20]. O cédigo de treinamento foi desenvolvido para a utilizacdo de paralelismo de
GPUs. A infraestrutura utilizada para tal atividade foi um servidor Nvidia DGX2
com 8 GPUs V100 que compde o supercomputador Santos Dumont do Laboratério
Nacional de Computagao Cientifica (LNCC) [2I]. Todos os treinamentos executados
utilizaram paraleliza¢ao com as oito (8) GPUs contidas no servidor devido a grande
quantidade de dados de entrada e os varios testes realizados com dados sismicos pré-
empilhamento reais e sintéticos com ruidos aleatérios, lineares e swell. O processo
de treinamento dos dois (2) modelos(CNN com trés camadas e U-Net) com todos os
dados e seus respectivos ruidos apresentados neste trabalho, consumiu um total de
288 horas. Vale ressaltar que esta infraestrutura é de uso compartilhado e durante a
sua utilizacao nesse trabalho ocorreram muitas instabilidades que interromperam o
processo de treinamento dos modelos por dias. Os codigos referentes ao treinamento
e implementagao dos modelos U-Net, CNN com trés camadas e de outros modelos
testados neste trabalho foram disponibilizados em um repositorio publico do github
no endereco https://github.com/carlossneto/seismic_denoising.

Os experimentos realizados no presente estudo foram divididos em andlise quan-
titativa e qualitativa entre dados de uma mesma aquisicao, assim como, analise
qualitativa entre dados de diferentes aquisi¢coes. Com relacdo aos dados numéricos
apresentados em andlise quantitativa (segao de , verificou-se que a fun¢ao de ava-
liagio PSNR nao refletiu os resultados de atenuacao de ruidos nos dados sismicos

sintéticos, uma vez que, em todos os testes realizados, os valores de média e de desvio
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padrao permaneceram os mesmos em relacao aos testes entre tiros ruidosos e limpos
utilizados para base de comparacao. Ja para os dados sismicos reais, verificou-se
que a fungao de avaliacao PSNR refletiu de forma coerente os resultados dos testes
realizados, destacando os resultados do modelo U-Net em relagdo ao modelo CNN
com trés camadas.

Jé& nos resultados da secao analise qualitativa entre sismicas de mesma aquisi¢ao
, observou-se no que se refere aos ruidos aleatérios, a atenuacdo do ruido de
maneira eficaz, nao obstante a descontinuidade do sinal sismico. No caso dos ruidos
lineares M1 e M2, apurou-se que o resultado da atenuagao foi realizado de modo
mais eficaz comparando-se com o ruido aleatério, porém, notou-se ainda a presenca
de vestigios de ruidos ao analisar o residuo através da diferenca entre o resultado da
predicdo e o tiro limpo, embora a sua escala seja na ordem de 10~* em comparacio
aos outros resultados com escala na ordem de 1072. Vale considerar que o cendrio
com a sismica sintética com ruidos aleatorios esta em um nivel de dificuldade maior,
uma vez que este ruido sobrepoe o dado de forma significativa. Por fim, se tratando
dos dados sismicos com ruido swell, os resultados do dado sintético apresentaram
atenuacao do ruido juntamente com uma leve atenuagao do sinal.

Por outro lado, os dados sismicos reais pré-empilhamento da bacia do Espirito
Santo, revelam que o ruido swell, concentrado na baixa frequéncia (0-5Hz), foi re-
movido de forma efetiva, resultado este melhor observado nos painéis de faixas de
frequéncia (se¢ao que indica que o ruido do swell foi efetivamente detectado
e removido com leves lesoes primarias.

Portanto, na maioria dos casos apresentados, com excegao dos dados sintéticos
com ruidos aleatérios e com destaque nos dados sismicos reais, os resultados mos-
tram que a técnica proposta pode retornar uma imagem com boa qualidade e com
influéncia limitada no sinal de interesse.

No que se refere a analise qualitativa entre dados sismicos de diferentes aquisi-
coes (segao , foi possivel apurar que modelo U-Net nao foi capaz de atenuar o
ruido sem prejudicar significativamente o sinal. Em quase todos os testes com os
dados sismicos sintéticos e reais, que continham os ruidos swell, os sinais primarios
foram severamente prejudicados, com excecao dos dados com ruidos lineares, nos
qual apresentou melhor resultado, obtendo a remocao parcial do ruido. Concluindo
que a rede nao obteve dificuldades no processo de generalizacdo, ao ser treinada e
predita utilizando dados sismicos distintos. Verifica-se na literatura que a genera-
lizacao de modelo de aprendizado profundo em sismicas de outras aquisi¢des é um
desafio e continua sendo um topico em desenvolvimento, uma vez que, trabalhos
relacionados como [42] também apresentam dificuldades de generalizac¢ao entre da-
dos sismicos de diferentes aquisi¢oes. Para objetivar maior exito neste tipo de teste,

seria necessario a obtencao de mais dados com diferentes caracteristicas a fim de
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enriquecer o processo de treinamento dos modelos. Durante o processo de execugao
deste trabalho, foi desafiante a aquisicao de dados reais pré-empilhamento sem a
presenca de ruidos, devido a necessidade de execucao desta atividade por parte do
Geofisico.

A presente pesquisa tem por objetivo acelerar o processamento de atenuacao
de ruidos automatizando parte deste processo através da utilizacdo de um modelo
convolucional para aprender o processo de atenuacio de ruidos sismicos. A vista
de todo o exposto no decorrer do trabalho, é possivel concluir com os resultados da
analise quantitativa e qualitativa destacando-se os dados reais da bacia do Espirito
Santo com ruido swell e dado sintético com ruido linear, a capacidade da rede em
reproduzir o filtro com a qualidade empregada no tratamento do dado sismico limpo
(saida). Pode-se afirmar que este é o caminho para criar um filtro semi-automatico
e posteriormente um filtro baseado na fisica do problema, e neste caso, seria preciso
modelar sinteticamente o processo de filtragem. Esse processo pode ser estendido
para diferentes filtros, tanto os empregados no tratamento do dado quanto os filtros
naturais presentes nas técnicas de modelagem do campo de onda sismica.

Como forma de continuagao desta pesquisa a principal abordagem seguindo no
processo de avaliacdo qualitativa seria aplicar o processo de migracao sismica nos
resultados preditos pelos modelos como executado pelo autor Zhao e colaboradores
em [124]. Com a diferenca dos resultados das migragoes sismicas realizadas entre
dados sem a presenca de ruido utilizado como alvo no treinamento e dos resultados
das predigoes, serda possivel observar qualitativamente o potencial mais amplo na
atenuacao de ruidos diferentes das observagoes qualitativas locais realizadas entre
determinados tiros.

O presente trabalho ainda pode ser evoluido empregando-se modelos mais pro-
fundos no processo de treinamento ou redes mais complexas como arquiteturas ge-
nerativas GAN [I125]. Uma outra sugestao seria utilizar a técnica conhecida como
transferéncia de aprendizado nesses tipos de modelos. Esta técnica consiste no trei-
namento prévio de um modelo em um conjunto de dados diferentes do interesse
principal, ou seja, do seu retreinamento, para ajuste fino dos parametros, no con-
junto de dados de interesse [126].

Ademais, um outro enfoque para evolucao deste trabalho seria modificar os dados
de entrada, utilizando-se apenas recortes dos dados com trechos ruidosos. Evoluindo
neste aspecto, outra alternativa seria utilizar o espectro F-K (com e sem a presenga
de ruido) para treinamento do modelo. Neste caso, o tiro sismico seria obtido através

da transformada inversa de Fourier a partir do espectro F-K predito pelo modelo.
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Apéndice A

Anexo

A.1 Ferramentas

Nesta secao, serao apresentadas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento desse
trabalho. O projeto consistiu-se na implementacao de redes neurais artificiais para
atenuacgao de ruidos em dados sismicos pré-empilhamento.

Neste sentido, faz-se importante destacar que o processamento de otimizacao
em redes neurais pode ser computacionalmente custoso dependendo do tamanho da
rede, sendo essencial a escolha certa de linguagem e ferramentas de desenvolvimento
a serem utilizadas.

A secao serd iniciada com apresentacao da linguagem na qual o cédigo foi escrito,
junto com algumas das principais bibliotecas utilizadas para processamento, mani-
pulacao e visualizacao dos dados. Em seguida, serao apresentados o gerenciador de
dependéncias e a interface na qual o cédigo foi escrito.

Concluindo a secao, sera apresentada a principal ferramenta para o desenvolvi-
mento do projeto, a qual foi usada para implementacao das redes neurais artificiais

utilizadas.

A.1.1 Python

Python [19] é uma linguagem de programagcao de alto nivel, interpretada, de script e
orientada a objetos. E uma linguagem muito conhecida e difundida principalmente
na area de ciéncia de dados.

A linguagem escolhida foi criada priorizando-se a legibilidade do cédigo em re-
lacdo a velocidade de processamento. Em funcio dessa escolha, a utilizacao da
linguagem pura, ou seja, sem nenhuma biblioteca, nao mostra-se eficiente para pro-
cessamentos mais complexos, como a multiplicacdo de matrizes, surgindo, assim,

algumas bibliotecas para contornar o problema do processamento mais lento.
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Numpy

Numpy [127] é uma biblioteca de computac¢ao numérica muito utilizado como base
para outras bibliotecas, algumas, inclusive, utilizadas neste estudo. Devido a sua
implementagao diferenciada em C/C++ e FORTRAN, o Numpy se mostra muito
melhor em processamento de matrizes em comparagao ao Python puro, permitindo,
assim, o trabalho com arranjos, vetores e matrizes de N dimensoes, que sao de grande
importancia para os ajustes de pardmetros em redes neurais e mantendo a facilidade

de uma escrita mais simples e limpa, fornecida pelo Python.

Pandas

Pandas [128] é uma biblioteca de c6digo aberto, de facil implementacao e uso para
anglise e processamento de dados. E de grande importancia nesse projeto, devido
a facilidade que prové para controle e manipulacdo dos dados em formato tabu-
lar, maneira pela qual foi feito o controle dos locais dos arquivos utilizados e suas

anotacoes.

Matplotlib

Em razao da pesquisa trabalhar com imagens, uma biblioteca para visualizacao das
mesmas se torna necessaria, sendo escolhida para o projeto foi o Matplotlib [129],

feita pra criagao de gréaficos e imagens em uma API de facil utilizacao.

A.1.2 Anaconda

O Anaconda [I30] é uma distribuicao gratuita e de cédigo aberto [6] das linguagens
de programacao Python para computacao cientifica (ciéncia de dados, aplicativos de
aprendizado de méaquina, processamento de dados em larga escala, analise preditiva
etc.), que visa simplificar o gerenciamento de pacotes e desdobramento, desenvolvi-

mento.

Jupyter

O Jupyter [I3I] é uma aplicacao baseada na interface web, que permite o desen-
volvimento de software, funcionando como uma IDE. Além das vantagens trazidas
por funcionar como uma IDE, facilita a geragdo de uma documentacao limpa e

visualmente adequado para pesquisa.
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A.1.3 Tensorflow

O TensorFlow [20] é uma biblioteca de cédigo aberto para computa¢ao numérica
usando graficos de fluxo de dados. Ele foi originalmente desenvolvido pela equipe do
Google Brain dentro da organizagao de pesquisa Machine Intelligence do Google para
aprendizado de maquina e pesquisa em redes neurais profundas, mas o sistema é geral
o suficiente para ser aplicavel em uma ampla variedade de outros dominios também.
O TensorFlow é multiplataforma. Ele é executado em CPUs e GPUs - incluindo
plataformas méveis e incorporadas - e até mesmo unidades de processamento de

tensores (TPUs), que sdo hardware especializado para realizar calculos de tensores.
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