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Resumo

Dados sismicos fornecem informacgoes das caracteristicas do ambiente geoldgico, que, apos
serem processados, sao utilizados na interpretagao para identificar e localizar as carac-
teristicas do subsolo. O nivel de complexidade desta tarefa é diretamente influenciado
pela presenca de ruidos, artefatos e/ou imprecisdes em dados sismicos. Logo, a remogao
de ruidos e o aumento da qualidade destes dados sao etapas essenciais no processamento
sismico. Para atenuar estes problemas, propomos abordagens baseadas em redes adversa-
rias generativas (generative adversarial networks, GANs) para melhorar os dados sismicos
através da remocgao de ruidos e aumento de altas frequéncias nos dados. Nesse contexto,
mapeamos o problema de remoc¢ao de ruido como um problema de traducao de imagem
para imagem. Ou seja, utilizamos as GANs para aprender a mapear dados sismicos com
ruidos em dados sem ruidos, mantendo a integridade dos dados. Entretanto, o treina-
mento de redes neurais profundas (como as GANs) tem um problema inerente de escassez
de dados rotulados. Para resolver esse problema, desenvolvemos um gerador de dados
sismicos sintéticos rotulados. Com esses dados, criamos nossos modelos baseados nas
arquiteturas da Pix2Pix, Pix2PixHD e SPADE e utilizamos estes modelos para realizar
a predicao de dados sismicos sintéticos e dados sismicos reais. Nossos resultados, tanto
em dados sismicos sintéticos quanto em reais, sugerem que as abordagens propostas sao
promissoras, apresentando melhorias significativas na relagao sinal-ruido e no ganho de
altas frequéncias. A acuracia do nosso melhor modelo atingiu aproximadamente 87%,
resultado considerado satisfatorio para a utilizacao em cenérios reais, de acordo com os
especialistas. Com isso, é possivel utilizar as GANs como ferramentas de apoio para os
especialistas de sismica, de modo a auxiliar as anélises sismicas e tomadas de decisoes de
forma mais rapida e assertiva.



Abstract

Seismic data provide information on the geological environment’s characteristics, which,
after being processed, are used in the interpretation to identify and locate the subsurface
characteristics. The complexity of this task is influenced by noise, artifacts, and inac-
curacies in seismic data. Therefore, removing noise and increasing the quality of this
data are essential steps in seismic processing. To mitigate these problems, we propose
approaches based on generative adversarial networks (GANs) to improve seismic data by
removing noise and increasing high frequencies in the data. In this context, we mapped
the problem of noise removal as an image-to-image translation. We use GANs to learn
how to map seismic noise data into data without noise, maintaining the integrity of the
data. However, training deep neural networks (such as GANs) has an inherent problem of
scarcity of labeled data. To solve this problem, we developed a labeled synthetic seismic
data generator. With this data, we created our models based on Pix2Pix, Pix2PixHD and
SPADE, and we used these models to perform the prediction of synthetic seismic data
and real seismic data. Our results, both in synthetic and real seismic data, suggest that
the proposed approaches are promising, showing significant improvements in the signal-
to-noise ratio and the gain of high frequencies. The accuracy of our best model achieved
about 87% and, according to specialists, this result is considered satisfactory for use in
real scenarios. Thus, it is possible to use GANs as support tools for seismic specialists to
assist in seismic analysis and decision-making faster and more assertively.
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Capitulo 1

Introducao

A busca por depositos em subsuperficie com potencial econémico de petréleo bruto, gas

natural e outros minerais é realizada por varios métodos fisicos indiretos. Os principais

métodos sao os gravimétricos, magnéticos, eletromagnéticos e sismicos. Esta disserta-

¢ao tem por objetivo aplicar técnicas de aprendizado de maquina na area de sismica de

exploragao, mais precisamente na sismica de reflexao.

Define-se por sismica de reflexdo o método de prospeccao geofisica que utiliza os prin-

cipios da sismologia para estimar as propriedades da subsuperficie da Terra com base nas

reflex6es das ondas sismicas [67]. Sumarizando, a andlise dos dados da sismica de reflexao

¢ dividida em trés partes, a saber |78]:

(i)

(i)

(iii)

O processamento sismico é desenvolvido para aumentar a razao sinal-ruido e obter
informagoes fisicas da regiao de interesse para habilitar uma interpretacao dos dados.
Nesta etapa sao realizados tratamentos sob os dados adquiridos, em que técnicas,
por exemplo, como as de filtragem e imageamento sismico sao utilizadas com a
finalidade de prover dados mais representativos e assim melhorar as informagoes
que serao extraidas durante a interpretagao destes dados.

A inversao sismica é o processo de transformar dados da sismica de reflexdao em
uma descricao quantitativa das propriedades das rochas de um reservatorio, tais
como impedéancia acustica ou de parametros elasticos. A inversdao sismica pode
ser deterministica, aleatéria ou geo-estatistica. Em resumo, em um conjunto de
dados invertido, as amplitudes estao agora descrevendo as propriedades internas das
rochas, como tipo litolégico, porosidade ou tipo de fluido nas rochas (por exemplo,
salmoura ou hidrocarbonetos). Os dados invertidos sdo ideais para interpretagao
estratigrafica e caracterizacao de reservatorios.

A interpretacao sismica é responsével por caracterizar as camadas geologicas em
subsuperficie e possibilitar a detecgao de estruturas geoldgicas, tais como o sal,
falhas e trapas.

No contexto da redugao de incertezas na interpretacgao sismica, tem-se que uma imagem

sismica com alta resolucao e com uma quantidade minima de artefatos de processamento

é imprescindivel. Nos dias atuais, o conhecimento do intérprete no uso de ferramentas
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automatizadas é essencial para agilizar e facilitar na interpretagao sismica [11]. No pro-
cesso de aprimoramento da imagem sismica, Lomask et al. [38], Stark [65], Wu e Zhang
[73|, Zeng et al. [80] comentam que a presenga de ruidos nao coerentes, imprecisoes de-
vidos ao um imageamento sismico de baixa qualidade e artefatos de fendmenos externos
aos de interesse sao alguns dos fatores que mais influenciam no tempo gasto para inter-
pretar as imagens sismicas, sendo também um dos principais fatores que tornam o uso
das ferramentas de interpretagao automatizada mais complexas [39]. Por outro lado, Wu
e Zhang [73| comentam que tais fatores podem ocorrer por diversas razoes, por exemplo,
zonas de geologia complexa (por exemplo, perto de falhas), erros no processo de aquisi¢ao
e baixa qualidade no modelo de velocidade de migracao sismica.

Portanto, as técnicas que abordam melhorias nos problemas aplicando aos processos
de remocao de ruidos (denoising) [21], super-resolucao [39], restauragao (deblurring) 18],
e interpolagao [7, 47| estdao em continuo aprimoramento. Entretanto, tais técnicas, ge-
ralmente, se concentram na remocao de um tipo pré-determinado de ruido, como por
exemplo ruidos incoerentes (branco, gaussiano, cintilagao, etc.), ruidos coerentes (mul-
tiplas, rotacao do solo, onda de ar, etc.), na aumentagao dos dados e na recuperagao
de tragos sismicos ausentes ou danificados. Em alguns casos, as técnicas tradicionais da
sismica de reflexao nao sao suficientes para obter a melhoria desejada.

Uma alternativa aos métodos tradicionais para potencializar e prover melhorias nas
aplicacoes da sismica de reflexdo é baseada na técnica de Redes Neurais Profundas (Deep
Learning |34]). Neste trabalho, propomos o desenvolvimento de Redes Neurais Profundas
para remocao de ruidos e aumento de resolucao através do ganho de altas frequéncias,
sem perda das propriedades geologicas presentes nas imagens sismicas. A atenuacao
de ruidos beneficiara o processo de interpretacao sismica, assim como, facilitard o uso
de ferramentas automaéticas. Ja o ganho de altas frequéncias facilitara a identificagao
dos limites das reflexoes, uma vez que o trago sismico é uma superposicao de muitas
reflexdes [33].

Nos dias atuais, a computagao de alto desempenho permite que Redes Neurais Pro-
fundas sejam aplicadas em vérios problemas da sismica de exploracao (por exemplo, [15,
39, 74, 82|). Mais especificamente, para a comunidade da sismica de reflexao, o estado
da arte esta nas abordagens baseadas em Redes Adversarias Generativas (GANs, Gene-
rative Adversarial Networks [23]). As GANs consistem em dois modelos treinados como
adversarios: o gerador aprende a distribuicao de dados reais e o discriminador aprende a
distinguir amostras geradas (em outras palavras, sintéticas) de dados reais. As GANs sao
estado da arte em Visao Computacional para a geracao de amostras sintéticas e tradugao
de imagem para imagem [49, 71].

Neste trabalho, exploramos arquiteturas de GANs que foram desenvolvidas para tra-
dugao de imagem para imagem. A ideia é traduzir uma imagem sismica com ruido para
uma outra imagem sismica sem ruido, mantendo as propriedades principais dos dados
(por exemplo, fase e amplitude).

No entanto, o treinamento das GANs envolve alguns desafios. Segundo Arjovsky e
Bottou [36], além de instaveis, as GANs sao dificeis de treinar, com intimeras possibilidades
de falhas durante o treinamento [4]. Outro desafio é a conversao da entrada e da saida
das GANs (input e output) para dados sismicos bruto ao invés de imagens, visto que a
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conversao de dados sismicos para imagens ocasionam em perda de precisao. Ainda nesse
contexto, dados sismicos sao muito distintos em comparac¢ao com os conjuntos de dados
de uso geral (para o qual as GANs utilizadas neste trabalho foi projetada), tornando a
tarefa de geracao ainda mais desafiadora.

Por fim, para treinar nosso modelo GAN é necesséario um conjunto de dados sismicos
com ruidos e sem ruidos. Como obter dados reais sem ruidos ¢ uma tarefa ardua (e
aproximada, uma vez que pode nao ser possivel remover todo o ruido do dado real),
também propomos a criagao de uma base de dados sismicos sintéticos. Para gerar esse
tipo de dado, o desafio esta na criagao de estruturas geologicas e na modelagem dos ruidos.

1.1 Questoes de Pesquisa

Para alcancarmos os objetivos deste trabalho, temos as seguintes questoes de pes-

quisa (QP):

QP1: Para realizar a remocao de ruidos e o ganho de alta frequéncia, GANs projetadas
para imagens sao eficazes em dados sismicos?

QP2: E possivel utilizar GANs para a remocao de ruidos de dados sismicos e o ganho de
alta frequéncia?

QP3: Uma GAN treinada em dados sismicos sintéticos (com e sem ruidos) é capaz de
remover ruidos em dados sismicos reais?

Em relagao & QP2, o trabalho de Ganssle [21] levantou essa questao, usando a GAN
Pix2Pix [29], para um escopo bastante restrito: remogao de ruido branco. Diante disso,
consideramos que essa questao nao foi respondida por Ganssle [21] e é uma questao de
pesquisa relevante a ser respondida.

1.2 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é a proposicao de abordagens baseadas em
GANs para a remocao de ruidos e ganho de alta frequéncia, mantendo a integridade
dos dados sismicos. Destacamos que as nossas abordagens realizam o treinamento com
dados sismicos brutos, ou seja, nao é necesséario fazer a conversao dos dados sismicos
para imagens em tons de cinza (e nem tao pouco o contréario). Até onde sabemos, nossas
abordagens baseadas em GANs sdo as primeiras a realizar tal treinamento na literatura.

Outra importante contribui¢ao é o gerador de dados sismicos sintéticos com e sem
ruidos. Criamos duas versoes do gerador de dados que utilizam fungoes desenvolvidas de
acordo com as sugestoes dos especialistas em sismica para gerar estruturas geologicas.

Outras contribuigoes sao as disponibilizagdes dos dados, dos modelos e dos codigos
para a reprodugao dos nossos resultados:

e Gerador de dados sismicos sintéticos, disponivel publicamente no GitHub (https:
//github.com/jonlenes/seismic-synthetic-data-gen).
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e Disponibilizamos também as duas bases de dados sintéticas com 12.000 e 10.000
pares de dados sismicos, criadas com as duas versoes do gerador de dados.

e Modelos sismicos treinados para remocao de ruidos. Os modelos pré-treinados
também podem ser utilizados para transferéncia de aprendizado em outras ta-
refas sismicas. Os modelos estdo disponiveis publicamente no GitHub (https:
//github.com/jonlenes/gan-seismic-denoising).

1.3 Organizacao do Texto

O texto da dissertacao esté organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 — Conceitos Relacionados: Apresentamos alguns conceitos necessarios a
compreensao deste trabalho de Mestrado, como as GANSs, os seus principais pro-
blemas, desafios e as arquiteturas da Pix2Pix, Pix2PixHD e SPADE. Descrevemos
também os dados sismicos e o processo de experimentacao sismica realizado para a
coleta e entendimento destes dados.

Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados: Revisamos de forma sucinta a literatura dos
ultimos trés anos referente a geragao de dados sismicos sintéticos e as aplicagoes
de GANs na sismica. Também apresentamos uma tabela resumo com todos os
trabalhos, e destacamos aqueles que consideramos mais importantes, apresentando
a relagao entre esses trabalhos e o nosso.

Capitulo 4 — Metodologia Proposta: Descrevemos as etapas executadas para alcan-
¢ar nossos objetivos de remocao de ruidos e ganho de alta frequéncia, mantendo
a integridade dos dados sismicos. Dentre eles o processo para a construcao do
nosso gerador de dados sismicos sintéticos, adaptagao das arquiteturas da Pix2Pix,
Pix2PixHD e SPADE para o nosso problema, novas func¢oes de custo e as métricas
para validacao dos nossos resultados.

Capitulo 5 — Experimentos e Resultados: Apresentamos os experimentos realizados
e os resultados alcancados durante o desenvolvimento deste Mestrado, dentre eles,
o processo experimental de extracao das PSFs, os experimentos preliminares para
verificar a viabilidade da pesquisa, e os experimentos relacionados ao gerador de
dados sismicos sintéticos. Com os dados sismicos sintéticos construidos, apresenta-
mos os experimentos com as GANs Pix2Pix, Pix2PixHD e SPADE, como avaliamos
as diferentes funcoes de custo propostas e validamos os nossos modelos no Sigsbee
(dado sintético) e em dados reais.

Capitulo 6 — Conclusoes e Trabalhos Futuros: Avaliamos o trabalho criticamente,
retomamos nossas questoes de pesquisa, analisamos nossas descobertas e propomos
orientagoes futuras para os problemas abordados.

Apéndice A — Fluxogramas: Apresentamos os fluxogramas de desenvolvimento do ge-
rador de dados, treinamento dos modelos, avaliagao dos resultados e utilizacao dos
modelos para predizer imagens sismicas.
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Capitulo 2

Conceltos Relacionados

Neste capitulo, apresentamos alguns conceitos necessarios a compreensao deste pro-
jeto de pesquisa. Na Secao 2.1, apresentamos as redes adversarias generativas, os seus
principais problemas, desafios e as arquiteturas propostas na literatura. Na Segao 2.2,
descrevemos os dados sismicos e o processo de experimentacao sismica realizado para a
coleta e entendimento destes dados.

2.1 Redes Adversarias Generativas (GANs)

As Redes Adversarias Generativas ( Generative Adversarial Networks, ou GANs) foram
propostas por Goodfellow et al. [23] em 2014 como sendo um método capaz de produzir
amostras sintéticas realistas, ou seja, semelhantes a um conjunto de dados reais. Dada a
capacidade das GANs de aprender uma distribuigao e criar uma nova amostra, elas tém
sido usadas para gerar diversos tipos de dados, como imagens, videos e musicas [4]. Na
Figura 2.1, sao apresentadas algumas imagens geradas pela GAN SPADE [49].

Figura 2.1: Imagens sintéticas geradas pela SPADE. Figura adaptada de Park et al. [49].

Tipicamente, as arquiteturas das GANs sao compostas por duas redes neurais profun-
das. O gerador Gg(Z) = G(Z;0) tenta aprender através de um mapeamento do ruido
de entrada para uma amostra realista, com Gg : Z — X onde Z é um espago vetores de
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tamanho nz ou uma imagem (com até trés canais de cores) ny x my x ¢z e X é espago das
imagens (com trés canais de cores) ny X mx x 3. Mais ainda, © representa um vetor dos
parametros da rede de G. Ja o discriminador Dy (X) = D(X; A) recebe os dados reais do
conjunto de treinamento ou os dados falsos do gerador, e com isso ele classifica a proba-
bilidade de cada uma das entradas no intervalo fechado entre zero (falsa) e um (real) [4],
sendo Dy : X — [0,1] e A representa um vetor dos parametros da rede de D. Para
simplificar a notacao usaremos apenas D e G. Ademais, quando nos referimos & procura
dos melhores D e GG, estamos buscando os melhores parametros A e O, respectivamente.
Retomando a explicacao, o gerador recebe o ruido e tenta gerar amostras que possam
enganar o discriminador (ou seja, tenta aprender a produzir novos dados com as mesmas
estatisticas que o conjunto de treinamento). O modelo generativo pode ser considerado
analogo a um falsificador de moeda que tenta nao ser descoberto, enquanto o modelo
discriminativo é anélogo a policia que tenta identificar se a moeda ¢ falsa.

As GANSs baseiam-se no jogo nao-cooperativo de soma zero (ou teorema minmazx [23|),
no qual um oponente quer maximizar suas proprias acoes, e o outro quer minimiza-las.
Neste caso, as redes G e D competem em um jogo de dois jogadores sua distancia medida
pelo funcional Foan(G, D) definido por

Fan(D, G) = E(xpgua) 108 DX)] + E(zepyone) [l0g(1 = D(G(2)))], (2.1)

onde X é um dado amostral, pq.ta C X é a distribuicao dos dados amostrais reais, Z é um
ruido e puoise C Z € a distribuicao do ruido. Além disso, durante o treinamento, o gerador
se torna progressivamente melhor na criagao de dados similares aos reais, enquanto o
discriminador se torna melhor em diferencia-las (veja Figura 2.2). Portanto, o processo
atinge o equilibrio quando o discriminador nao consegue mais distinguir imagens reais
de falsificagoes [23]. Quando treinados corretamente, é esperado que tanto o gerador
quanto o discriminador atinjam o equilibrio de Nash, onde nao é possivel um encontrar
vantagens sobre o outro e o jogador nao muda sua acao independentemente da agao do
oponente [4, 42].

Inicialmente, os modelos gerador e discriminador eram implementados como Multi-
layer Perceptrons (MLP)!. Radford et al. [53] propuseram em 2015 a Deep Convolutional
GAN (DCGAN), onde os modelos foram implementados como redes neurais convolucio-
nais profundas. Diversas arquiteturas foram propostas desde entao, mas a maioria segue
a mesma proposta da DCGAN.

A arquitetura geral da DCGAN, e das demais GANs estudadas neste trabalho, é
apresentada na Figura 2.3, onde generator (gerador) e discriminator (discriminador) re-
presentam redes neurais profundas, e training set é o conjunto de dados com amostras
reais. O gerador recebe um vetor de ruido aleatorio (random noise) e gera uma saida
(fake image) que é passada para o discriminador, que por sua vez determina se a imagem
¢ provinda da distribui¢do do ruido ou dos dados de treinamento (real/fake).

Mais especificamente, o ruido é repassado para a primeira camada do gerador, cha-

'MLP é um algoritmo de aprendizado supervisionado que aprende uma funcio F(-) : R™ — R"
treinando em um conjunto de dados, onde m é o nimero de dimensoes para entrada e n € o nimero de
dimensoes para saida [58].
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First Many attempts Even more
attempt later attempts later

DISCRIMINATOR DISCRIMINATOR DISCRIMINATOR

Figura 2.2: Exemplo do processo de treinamento de uma GAN: na primeira tentativa
(first attempt) o gerador ainda nao tem nenhuma informacao para gerar um gato, logo
gera qualquer imagem, que é repassada para o discriminador. A imagem é facilmente
identificada como falsa pelo discriminador, que devolve o feedback para o gerador. Esse
processo continua até que muitas tentativas depois (many attempts later) o gerador ja
aprendeu a distribuicao geral do gato no que deve ser gerado, mas ainda pode pode ser
distinguido do gato real pelo discriminador. Quando o gerador é capaz de gerar uma
imagem que nao possa ser distinguida da imagem real (even more attempts later), o
treinamento esta em equilibrio. Figura reproduzida de Abadi et al. [1].

Training set V Discriminator

N\ Real
__»
- = e

Fake image

Generator T

Figura 2.3: Arquitetura geral das GANs. Figura reproduzida de Silva [60].

mada de project and reshape, que expande os dados de entrada. Em seguida temos os
blocos convolucionais que duplicam o tamanho do primeiro e segundo eixo, e diminui gra-
dualmente o niimero de canais até a quantidade desejada de canais na imagem de saida.
Essas camadas convolucionais sao usadas para realizar up-sampling (veja Figura 2.4). Ja
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a arquitetura do discriminador é semelhante as redes de classificagao e, que para este caso,
realiza as operagoes opostas ao gerador, tendo o resultado resumido a uma classificagao
binaria: real ou falsa (veja Figura 2.5).

—————— 3 - Stride 2

Stride 2 16

CONV 2 CONV 3 64

conva
G(2)

Figura 2.4: Arquitetura do gerador da DCGAN: uma distribuigdo uniforme de 100 di-
mensoes Z é projetada em uma pequena representacao espacial convolucional com muitos
mapas de caracteristicas (1024). Em seguida, sao aplicadas quatro convolugoes e o resul-
tado é convertido para uma representagao de alto nivel em uma imagem de 64 x 64 pixeis.
Figura reproduzida de Radford et al. [53].
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Figura 2.5: Arquitetura do discriminador da DCGAN: a entrada da rede ¢ uma imagem e
a saida é um tnico valor indicando a probabilidade da imagem ser falsa. Figura adaptada
de Zhang [84].

2.1.1 Problemas

As GANs sao conhecidas por sua instabilidade para treinar, geralmente resultando
em geradores que produzem saidas sem sentido [53]. Segundo Arjovsky e Bottou [36],
além de instaveis, sao dificeis de treinar, com intiimeras possibilidades de falhas durante o
treinamento [4]. Melhorar essas caracteristicas ¢ importante para evitar problemas com
o modelo e seus resultados. Nesta secao, apresentaremos alguns destes problemas.
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O primeiro deles refere-se justamente a estabilidade do treinamento, pois uma GAN
exige um cuidadoso equilibrio entre o discriminador e o gerador. Apesar de estarem
lutando entre si, eles ainda precisam um do outro para melhorar [4]. Por exemplo, o
discriminador pode sobrecarregar o gerador e tornar-se absolutamente certo de que os
dados gerados sao falsos. Consequentemente, a funcao de custo atinge zero e nao hé
gradiente disponivel para ser enviado ao gerador. Para tal, é recomendado por Bernico
[4] o ajuste das arquiteturas e hiperparametros a fim de evitar que um domine o outro.

Ja o mode collapse, problema de dificil resolugdo em GANs [3, 36], caracteriza-se
como sendo a produgao de amostras de baixa variedade pelo gerador [57|. Nesse caso,
o gerador explora um tunico aspecto da distribui¢ao de treinamento, de modo a enganar
o discriminador produzindo imagens similares as originais. Um exemplo deste problema
pode ser visto na Figura 2.6.
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Figura 2.6: A esquerda, o modelo produz todas as 10 classes da base de dados MNIST,
enquanto a direita é criada apenas uma classe. Figura adaptada de Metz et al. [43].

A selegao de hiperparametros também é um desafio, pois em redes neurais a escolha
destes é frequentemente auxiliada pelos valores da func¢ao de custo que se deseja minimizar.
Entretanto, as GANs utilizam-se de uma perda relativa entre adversarios, implicando que
a minimizagao das fungoes de custo de G e D pode nao ser a solugao 6tima para o
problema, dificultando a escolha dos hiperparametros mais adequados.

Além destes, existem outros problemas que podem afetar o treinamento das GANs.
Para mais informagoes, recomendamos a leitura do trabalho de Arjovsky e Bottou [36]
e Bissoto et al. [6]. Na secado seguinte, apresentaremos algumas arquiteturas propostas
que visam diminuir os problemas das GANs e que estao diretamente relacionadas com as
nossas abordagens propostas.

2.1.2 Arquiteturas

Mais de 500 arquiteturas de GANs? foram propostas visando & diminuicao de seus
problemas e da ampliacao da sua aplicabilidade. Nesta secao, apresentaremos as que
consideramos mais relevantes ao nosso trabalho.

2Lista das arquiteturas de GANs: https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo.
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Pix2Pix

Isola et al. [29] introduziram em 2017 uma GAN que adiciona uma imagem como
entrada condicional ao gerador. Em contraste com a proposta original das GANs (G :
7Z —XeD:X —[0,1]), as GANs condicionais aprendem um mapeamento da imagem
observada e do ruido aleatorio, ou seja, G : X xZ — X e D : X x X — [0,1]. Tal
rede, chamada Pix2Pix, foi projetada para executar traducao de imagem em imagem,
onde ¢ utilizada uma GAN condicional [44] para aprender uma fungao que mapeia uma
imagem de entrada para uma imagem de saida (veja Figura 2.7 para exemplos de tradugao
de imagem para imagem realizados pela Pix2Pix). A Pix2Pix segue a mesma proposta
de Goodfellow et al. [23], em que a rede é composta pelo gerador e discriminador: o
gerador transforma a imagem de entrada para obter a imagem de saida; o discriminador
analisa o par de entrada-alvo e o par de entrada-saida mensura a similaridade entre elas
e computa a probabilidade delas terem sido produzidas pelo gerador.

input output

Figura 2.7: Traduc¢ao de imagem para imagem, onde a imagem de entrada (input) é
traduzida para uma de saida (output). Figura adaptada de Isola et al. [29].

Uma das mudancas introduzidas pela Pix2Pix foi a utilizagao de uma perda de con-
teido Flst(G) entre a imagem de saida da rede e a imagem real [17], isto é,

EOSt(G) - E(X7Y'\’pdata§z'\’pnoise) [||Y - G(X7 Z)Hl] Y (22)

onde ||.||; é a norma L e pode ser definida como a soma das magnitudes das matrizes [68].
A Equagao 2.2 é ponderada por um fator A > 0, gerando uma fung¢ao de perda final para
ser otimizada descrita pela Equagao 2.3:

£CGAN(G>M D*) - mén mgx [FCGAN(Gy D) + A-Fiost(G)] ; (23)

onde Fegan(G, D) é a fungao de custo da cGAN proposta por Mirza e Osindero [44] e é
definida conforme a seguir,

J—:CGAN(Ga D) = E(vawpdata) [log D(X> Y)]
+ E(XrpaaeniZopnoe) 108(1 — D(X, G(X, Z)))] . (2.4)

Com essa nova funcao de custo, a Pix2Pix segue a mesma metodologia de treinamento
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proposta por Goodfellow et al. [23|, conforme apresentado na Figura 2.8.

oo Aligned training sample

. . - ,- . .
domain A domain B O real image « ) generated fake image

Figura 2.8: Processo de treinamento da Pix2Pix: primeiro G recebe uma imagem real do
dominio A (z%), gerando uma imagem falsa do dominio B (.7:2) Em seguida, a imagem
falsa é passada para o discriminador juntamente com a imagem real do dominio B (z?),
que analisa o par entrada-alvo e realiza a classificacao em real e falsa. Figura reproduzida
de Yi et al. [77].

Adicionalmente, a Pix2Pix propoe modificagoes na arquitetura nos modelos de G e D
que aprimoram diversos aspectos dos problemas das GANs apresentada na se¢ao anterior:

e (7 recebe apenas uma imagem como entrada, que, diferentemente das GANs tradici-
onais, nao tem ruido do espaco latente. Ao invés disto, o ruido provém das camadas
de dropout?® aplicadas em vérias camadas do gerador, tanto no treinamento quanto
no teste.

e O gerador utiliza a arquitetura U-Net proposta por Ronneberger et al. [56] em que a
imagem de entrada tem suas camadas reduzidas até atingir uma camada de gargalo,
onde a representacao é aumentada novamente em algumas camadas até a imagem

final.

1 a U-Net entre as camadas correspondentes de down-

e Adicao da skip connections
sample e up-sample para melhorar o compartilhamento de informagcoes entre entrada

e saida (veja a Figura 2.9a).

e D recebe duas imagens: uma imagem do dominio de origem e uma imagem do
dominio de destino e prediz a probabilidade da imagem do dominio de destino ser
real ou gerada.

e O discriminador usa um PatchGAN (semelhante ao proposto por Li e Wand [35]),
uma Deep Convolutional Neural Network (DCNN) projetada para classificar patches

3 Dropout consiste em descartar aleatoriamente neurénios e suas conexdes da rede neural durante o
treinamento [64].

4Skip connections sao conexdes extras entre nos em diferentes camadas de uma rede neural que ignoram
uma ou mais camadas do processamento nao linear [48].
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de uma imagem de entrada como reais ou falsas, ao invés da imagem inteira. A saida
da rede é um feature map de previsoes reais/falsas, onde se pode calcular uma média
para obter o resultado final (veja a Figura 2.9b).

U-Net 10

N pixels

N pixels

|

o LT y

(a) (b)
Figura 2.9: (a) U-Net com skip connections entre camadas espelhadas na pilha de camadas
de down-sample e up-sample, onde x representa a imagem de entrada e y a imagem de

saida. (b) D penaliza se cada patch sobreposto na saida parecer falso. Figura reproduzida
de Isola et al. [29].

Pix2PixHD

Wang et al. [71] apresentam a rede Pix2PixHD como um novo método para sintetizar
imagens de alta resolucao a partir de mapas semanticos® utilizando também a ideia da
cGANSs. Essa rede é capaz de gerar imagens até a resolucao de 2048 x 1024. Algumas das
principais melhorias em relagao a Pix2Pix sao:

e Gerador coarse-to-fine: em que o gerador é composto por duas redes, Gy e G,
denominados como gerador global e rede local de aprimoramento, respectivamente.
O Gerador G é composto pela tupla {G1, Go} conforme apresentado na Figura 2.10.
O gerador global G (baseado na arquitetura proposta por Johnson et al. [31]) &
treinado em imagens de baixa resolugao, enquanto o gerador local G5 é treinado
recebendo uma imagem com a resolu¢ao normal e as features geradas por Gy. Aqui,
novamente, temos G : X — X. A combinacao desses dois geradores, trabalhando
em diferentes resolugoes apresentou melhorias para diversas tarefas com imagens de
alta resolugao, conforme apresentado por Wang et al. [71].

e Discriminadores multi-scale: trés discriminadores que possuem a mesma estrutura
de rede, mas operam em diferentes escalas de imagem, foram usados para lidar com
a necessidade de grandes campos receptivos.

®Mapa Semantico consiste em mapear uma imagem que foi rotulada em relacdo a cada um de seus
pixeis de acordo com a classe correspondente ao que esta sendo representado.
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e Juntamente com a nova arquitetura do discriminador, os autores adicionaram a
fungao de custo, chamada feature matching (FM), no discriminador e uma outra,
chamada perceptual [31], no gerador. A fungdo F'M estabiliza o treinamento, pois
o gerador precisa produzir estatisticas naturais em véarias escalas, além de forcar o
gerador para minimizar a diferenca estatistica entre os recursos das imagens reais e
as imagens geradas [27|. Especificamente, sao extraidas features de varias camadas
do discriminador, e aprende se a combinar essas representagoes intermediarias da
imagem real e da imagem sintetizada. Para facilitar a apresentagao da funcao de
custo foi denotado o extrator de features de camada i do discriminador Dj como
D,(f) com Dy : X — [0,1]. Além do mais, tal fungado de perda pode ser descrita
como:

D2, X) - DY(2,G(2)))

, (2.5)

1

N,
51
fFM<G7 Dk) = E(X"’pdata;Zanoise) [Z ﬁ

onde N, é o nimero total de camadas e IN; denota o nimero de elementos em cada
camada. Por outro lado, a funcao perceptual mostrou-se bastante eficaz para os
experimentos realizados de ajustes finos na geracao de imagem |[71|, podendo ser
definida como:

N
1 ‘ ‘
Fp(G) = E(Xmpgaia: Zopnoise) [Z A |FO(X) = FOG2),] (2.6)

i=1 !

onde F(® denota a camada i com M; elementos da rede VGG (mais informacoes
podem ser encontradas em Simonyan e Zisserman [61]).

O objetivo completo combina a fungao de custo da GAN, a feature matching e a
perceptual do seguinte modo:

D1,D3,D
DS 123

,CHD(G*,{Dk}*> = m&n(( max Z FHD (G,Dk)>

+ N Z Frum (G, Dk)+>\2]:P(G>> ; (2.7)

k=1,2,3

onde A\; e Ay sao os pesos de cada uma das fungoes na funcao de custo total e
Fup (G, Dy) é a fungao de custo desta GAN e é definida como,

fHD (G7 Dk) - E(Xdiat:ﬁZ’Vpnoise) [log ‘Dk(Z7 X)]
t EiXpaaaiZopuone) 108(1 = Di(Z,G(2)))] - (2.8)

As melhorias na Pix2Pix apresentadas pela Pix2PixHD tém um impacto significativo
sobre as imagens de alta resolugao, mas essas melhorias também podem ajudar na tarefa
de traducao de imagem para imagem em baixa resolucao. A Figura 2.11 mostra alguns
exemplos de traducao de mapas seméanticos para imagem.
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Figura 2.10: Arquitetura do gerador da Pix2PixHD: primeiro ¢é treinada uma rede residual
(1 em imagens de baixa resolugao; em seguida, outra rede residual G5 é anexada a G e
as duas redes sao treinadas em conjunto em imagens de alta resolucao. Especificamente,
a entrada para os blocos residuais em G5 é a soma dos elementos do mapa de features de
G+ e o tltimo mapa de features de G [71].

Figura 2.11: Traducao de mapas semanticos para imagem: em cada imagem ¢é apresentado
o mapa semantico a esquerda e a imagem gerada a direita. Figura adaptada de Wang
et al. [71].

SPADE

Park et al. [49] apresentam uma normalizagio espacialmente adaptativa® através de
uma nova camada para sintetizar imagens foto-realistas, denominada SPADE. Os méto-
dos anteriores (como a Pix2PixHD, por exemplo) repassa o mapa seméantico diretamente
como entrada da rede profunda, que é entao processado através de pilhas de camadas de
convolugao, normalizacao e camadas nao lineares. Enquanto isso, a proposta da SPADE
¢ que o mapa semantico de entrada, que devem ser valores inteiros, sejam repassados para
a camada de normalizacao.

A Figura 2.12 apresenta o projeto da normalizagao SPADE, onde « e 3 sao os parame-
tros de modulacao aprendidos. Na pratica, esses parametros de normalizacao servem para
que se possa aprender a melhor normalizagao possivel para cada um dos labels presentes
no mapa de segmentacao, ao invés de utilizar a mesma normalizacao para todos os labels.
Com isso, nao é necessario passar o mapa de segmentacao para a primeira camada do ge-
rador, pois esses parametros de modulagao aprendidos codificaram informacoes suficientes
sobre o mapa semantico, e o gerador pode utilizar um vetor aleatério como entrada.

A Figura 2.13 ilustra a arquitetura do gerador SPADE, que emprega véarios blocos
residuais da ResNet [25] com camadas de up-sampling, onde todos os parametros de
modulagao de todas as camadas de normalizagao sao treinados. Como cada bloco residual

6 Adaptativa porque é uma camada de normalizacdo com pardmetros treinaveis.
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+)—

element-wise

Figura 2.12: Normalizagao SPADE: 0 mapa seméntico ¢ primeiro projetado em um espago
de embedding e, em seguida, ¢ aplicada uma convolugao para produzir os parametros de
modulagao a e f, que sao multiplicados e adicionados ao mapa de ativacao normalizado
element-wise. Figura reproduzida de Park et al. [49].

opera em uma escala diferente, foi reduzido o tamanho do mapa semantico inicial para
corresponder as suas respectivas resolugoes de cada bloco. Quanto ao discriminador e as
perdas, foram utilizados os mesmos da Pix2PixHD [71].
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Figura 2.13: No gerador SPADE, cada camada de normalizagao utiliza um mapa seman-
tico com a respectiva resolucdo do mapa de ativacdo da camada anterior. A esquerda é
apresentado um bloco residual com a SPADE, enquanto a direita é apresentado o gerador
que contém uma série de blocos residuais SPADE com camadas de up-sampling. Figura
reproduzida de Park et al. [49].

Os resultados dos experimentos com a SPADE em vérios conjuntos de dados demons-
tram a vantagem do método proposto sobre as abordagens existentes, tanto em relagao a
fidelidade visual quanto ao alinhamento com os mapas de entrada. A Figura 2.14 apre-
senta alguns exemplos de tradugao de mapas seménticos para imagens (para mais detalhes
e exemplos consulte Park et al. [49]).
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Figura 2.14: Traducao de mapas seméanticos para imagem usando a SPADE: em cada
imagem ¢é apresentado o mapa seméntico (input) e a imagem gerada (output). Figura
adaptada de Park et al. [49].

2.2 Imagens Sismicas

O levantamento sismico ¢ um dos componentes essenciais para a exploracao de petroleo
e gas. Em resumo, os dados coletados através deste processo permitem aos geocientistas
visualizarem as camadas subterraneas da Terra usando ondas sismicas produzidas de
forma artificial, geralmente, na superficie da Terra, com frequéncias variando entre 5 Hz
até 100 Hz, que penetram em seu interior e “mapeiam” as subestruturas geoldgicas. Estes
dados ajudam a determinar a localizagao dos reservatorios e selecionar os melhores locais
para perfuragao [69].

Para o levantamento sismico sao utilizadas fontes sismicas com intensidade controlada
que estimulam ondas sismicas no interior da Terra. Tais fontes podem ser de véarios
tipos, e.g, cargas controladas de dinamite, caminhoes vibradores, ou por canhoes de ar em
ambiente marinho. Um dos fatores que influenciam em qual método sera utilizado é o local
onde sera realizado os experimentos: na terra ou no mar. Quando o levantamento ocorre
em terra, as ondas sismicas vibram, tal vibracao propaga no subsolo e quando encontra
diferencas entre os materiais que compoem a subsuperficie, tais ondas refletem e refratam.
As ondas refletidas retornam & superficie sendo capturas por um dispositivo de gravagao
chamado geofone que estao especificamente posicionados no terreno. Por outro lado,
quando o levantamento ¢ realizado no mar, um dispositivo chamado hidrofone é usado para
capturar as ondas sonoras [28, 69]. Esses dispositivos de gravagao utilizados sao chamados
de receptor (um exemplo de levantamento sismico é apresentado na Figura 2.15).

Cada tipo de fonte gera um pulso caracteristico, que resulta em dados com assinaturas
diferentes [28]. O caminho de cada onda individual revela um contorno especifico da es-
trutura geologica. Cada receptor realiza o registro temporal da pressao ou movimento das
particulas ao seu redor, tendo uma determinada taxa de amostragem, sendo comumente
entre 1 ms até 8 ms para a sismica de reflexao [5].

Em superficie, o registro realizado pelos receptores em fungao do tempo do sinal que
foi medido é chamado de traco sismico. Este é uma combinacao da resposta do ambiente
com o pulso de origem utilizado e esté, sempre, associado a um par fontex receptor; para
uma fonte e um receptor, ha apenas um traco que representa as amplitudes recebidas pelo
receptor ao longo do tempo provindo da fonte associada [5, 28, 78|.

Apos este processo, esses dados brutos coletados sao armazenados em arquivos digi-
tais, por exemplo, Society of Exploration Geophysicists format (SEG-Y) e Seismic Uniz
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Figura 2.15: O tiro disparado pela fonte (Energy Source) causa a propagagao das ondas
até uma subsuperficie refletora (Reflecting Surface) que sao refletidas e capturadas pelos
receptores (Detectors). Figura reproduzida de Resources [54].

(SU), e devem passar por uma série de processamentos para que sejam representativos
da subsuperficie. Em particular, o processo de migragao (ou imageamento sismico) re-
posiciona os eventos de reflexao para suas posicoes corretas em relagao ao tempo ou a
profundidade. O dado migrado pode entao ser chamado de uma imagem sismica, pois
somente apos a migracao podemos dizer que ha correlagao entre a disposicao dos eventos
no dado e a disposi¢ao das estruturas geologicas [78].

Neste trabalho, utilizaremos os dados migrados em tempo (que s@o nossas imagens
sismicas), conforme exemplo apresentado na Figura 2.16. Resumidamente, com os dados
migrados, a etapa de interpretacao pode ser realizada com mais eficiéncia e incertezas
podem ser minimizadas. Apos tal processo, os especialistas analisam as imagens sismicas
para descrever o contetido da subsuperficie. Uma melhoria nestes dados pode representar
uma diminui¢ao significativa no tempo gasto por estes especialistas, sendo este um dos
objetivos deste trabalho.
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Figura 2.16: Imagem sismica do dados da bacia brasileira do Solimdes. O eixo vertical
representa o tempo vertical, o eixo horizontal representa o deslocamento lateral e as cores
representam os valores das amplitudes, variando de —1 (azul) a +1 (vermelho).
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

O advento de novos paradigmas Deep Learning (e Machine Learning) esté permitindo o
desenvolvimento de novas soluc¢oes para enfrentar os desafios impostos pelas aplicagoes nas
imagens sismicas. Especificamente, as redes neurais convolucionais (convolutional neural
networks, CNNs) tém sido investigadas como novas ferramentas para o processamento de
imagens sismicas [51]. Interpolagao, reconstrugao, remogao de ruidos (denoising), ganho
de frequéncia e modelo de velocidade sao algumas das principais areas que estao sendo
exploradas com técnicas de Deep Learning.

Apesar da vasta literatura de Deep Learning referente aos dados sismicos, neste capi-
tulo apresentamos trabalhos recentes que consideramos de maior relevancia, e preferen-
cialmente aqueles que utilizam GANs. Apresentamos um sucinto estudo sobre como as
CNNs foram utilizadas, suas vantagens e como se relacionam ao nosso trabalho. De modo
geral, os trabalhos apresentados neste capitulo visam o aprimoramento dos dados sismicos
ou de seu processo para prover dados mais precisos e processos mais acurados.

Esse capitulo esta organizado em trés partes. Na Secao 3.1, apresentamos a literatura
referente a geracao de dados sismicos sintéticos. Na Secao 3.2, apresentamos os trabalhos
de aplicagoes de GANs na Sismica. Para sumarizar as informacgoes apresentadas, na
Secao 3.3, apresentamos uma tabela que resume os trabalhos deste capitulo, e destacamos
aqueles que consideramos mais importantes, discutindo a relagao com o nosso trabalho.

3.1 Geragao de Dados Sismicos Sintéticos

Nos ultimos anos, a industria de petroleo e gas aumentou o interesse em aplicar técnicas
de Machine Learning para acelerar o processo de interpretagao sismica, considerada uma
tarefa demorada e centrada no ser humano. Embora técnicas de Machine Learning tenham
sido utilizada com sucesso em muitas aplicacoes, desde a segmentacao estratigrafica até
a deteccao de domos de sal, um gargalo comum ¢ a necessidade de grandes quantidades
de dados anotados e de alta qualidade [19].

Para esse problema, alguns trabalhos [45, 50| utilizam /modificam dados sintéticos dis-
poniveis publicamente (por exemplo, o dado disponibilizado por Martin [41]), e outros
trabalhos |14, 19, 45, 50, 62, 74|, e também este trabalho, propdem a geragao de dados
sismicos sintéticos, visto que os existentes nao atendem as necessidades do problema em
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questao. Alguns deles baseiam-se em métodos tradicionais [62], enquanto outros baseiam-
se em técnicas de Deep Learning [19]. Ferreira et al. [19] apresentam uma investigacao
sobre a geragao de imagens sismicas sintéticas com base em esbogos (sketches) usando
GANs (veja a Figura 3.1). Seus resultados indicam que imagens sismicas realistas po-
dem ser sintetizadas usando esbocos simples. Entretanto, essa abordagem necessita dos
esbogos, sendo este o desafio para a geragao de dados nesse contexto.

Input Output Input Output

Figura 3.1: Exemplos de geracao de dados sintéticos: os inputs representam os esbogos de
entrada da GAN, enquanto os outputs sao os dados sintéticos gerados. Figura reproduzida
de Ferreira et al. [19].

Wu et al. [74] propoem uma abordagem onde é aplicada uma maneira de criar diversas
imagens sismicas sintéticas. Para criar uma imagem sismica, primeiro ¢ gerado um modelo
de refletividade horizontal r = r(z,z) com uma sequéncia de valores de refletividade
aleatorios que estao no intervalo de [—1, 1]. Em seguida, sao realizadas algumas operagoes
sobre o modelo, como por exemplo dobra sinusoidal, deslocamento vertical, cisalhamento
linear. Além disso, sao adicionadas falhas e, por fim, é feita a convolugao dos modelos
com um pulso do tipo Ricker [74] (descrito na Segao 4.1) com a frequéncia desejada (um
exemplo pode ser visto na Figura 3.2). Entretanto, como esse gerador foi proposto para
treinar uma rede de deteccao de falhas, ele possui algumas limitagoes caso seja utilizado
em outras tarefas, como por exemplo, a simplicidade geométrica do dado gerado e o fato

de nao possuir rotulos além do angulo da falha.

Figura 3.2: Exemplos de geracao de dados sintéticos: as imagens representam a sequéncia
de passos realizados (da esquerda para a direita) para a geracao de dados sintéticos.
Figura reproduzida de Wu et al. [74].

3.2 Aplicacoes Sismicas com GANs

Na aquisicao e processamento sismico, varios fatores podem provocar a escassez ou
problemas nos dados, como por exemplo as restri¢oes fisicas do método — limitacao no
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comprimento disponivel do receptor, problemas de gravacao e iluminacao do alvo. Isso
pode resultar em problemas como tragos ruidosos, lacunas na cobertura ou espagamento
irregular /inadequado, dificultando a interpretagao geologica de uma area de interesse [47,
83).

Um método comumente utilizado para o aprimoramento dos dados ¢é a interpolagao.
A interpolacao de dados sismicos ou tragos sismicos ausentes é um problema de longa
data [52, 70]. Oliveira et al. [47] e Kaur et al. [32] exploram a interpolagao de dados
sismicos utilizando a cGAN (conditional GAN) [44] e CycleGAN [85], respectivamente, e
seus resultados superam os algoritmos tradicionais da literatura sismica. Essas interpola-
¢oes podem ajudar na interpretagao geolégica, aumentando a densidade espacial de uma
secao sismica e também podem ser usadas para reconstruir segoes inteiras interpolando
tragos vizinhos, reduzindo os custos de campo [70]. Vale ressaltar que, em Oliveira et al.
[47], o treinamento e o teste da rede sdo realizados em um mesmo cubo sismico. Logo,
os dados de treinamento e teste sao potencialmente parecidos. Para uma avaliacao mais
confiavel, os conjuntos deveriam ter sido obtidos de diferentes cubos sismicos. Além disso,
em ambas as técnicas, apesar da melhoria na resolucao dos dados sismicos, a presenca
de ruidos ainda é evidente. Além disso, Alwon et al. [2], Chang et al. [7], Gan et al.
[20], Spitz [63] exploram com sucesso a interpolac@o de tragos sismicos ausentes ao invés
da interpolagao dos dados em si. Em Chang et al. [7], apés o treinamento da SIGAN
(Seismic data Interpolation GAN), o gerador é utilizado para reconstruir os tragos sismi-
cos ausentes. De forma similar, Alwon et al. [2| desenvolveram a GANAN (GAN Noise
Attenuation Network). Exemplos numéricos usando conjuntos de dados de campo terres-
tres e marinhos demonstram a validade e a eficacia dessas abordagens propostas baseadas
em GANSs [2, 7], ajudando assim o processo de interpretagao.

A maioria das técnicas de interpretagao é projetada para interpretar um certo padrao
sismico (por exemplo, falhas e domos de sal) em um conjunto de dados sismicos, sendo
este fundamental para representar a geologia subterranea e auxiliar atividades em varios
dominios, como engenharia ambiental e exploragao de petroleo [13]. A melhoria destas
técnicas vem sendo estudada recentemente com o uso de GANs [13, 39, 75].

Devido a restrigoes fisicas ou financeiras, os conjuntos de dados sismicos podem fre-
quentemente ser sub-amostrados. Além disso, lacunas na cobertura, tragos ruidosos e
espacamento irregular sao problemas comuns em levantamentos terrestres e maritimos
que podem dificultar a interpretacao geoldgica de uma area de interesse. Logo, outro
desafio ao se trabalhar com dados sismicas é a aquisicao de dados densamente amostra-
dos [18]. No entanto, ter dados densos e regularmente amostrados tem se tornado cada
vez mais importante no processamento sismico, visto que hé um crescente interesse nas
CNNs em muitos trabalhos de pesquisa envolvendo imagens sismicas [18|. Pensando nisso,
Ferreira et al. [18] propoem a utilizacao da ¢cGAN para o problema de reconstrugao de
dados em conjuntos de dados sismicos pos-empilhamento. Além de aumentar a densidade
espacial, as interpolagoes poés-empilhamento também podem ser usadas para reconstruir
segoes inteiras interpolando tragos vizinhos. Siahkoohi et al. [59] também propoem algo
similar utilizando GANs: a reconstrugao de dados sismicos, independentemente do tipo
de amostragem, resultando na reconstrucao de dados sismicos com 10% de informagcao
(veja Figura 3.3). Entretanto, os dados utilizados para o treinamento e para o teste (onde
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os resultados do trabalho sdo reportados) sao do mesmo dado sismico 3D. Além disso,
também é necessério fazer a rotulagao manual dos exemplos para o treinamento da rede,
isto é, fazer a reconstrucao manual dos dados, o que é invidvel quando consideramos a
quantidade de dados necessarios para treinar uma rede neural profunda.

) (d)

Figura 3.3: Exemplos de resultados de Siahkoohi et al. [59]: em (a) temos o dado original,
de onde foram removidas regioes de forma aleatoria gerando (b). Aplicando o gerador da
GAN em (b) obtém-se o dado reconstruido (c¢). Por fim, em (d) temos a diferenca entre
o dado original e o dado gerado pela rede. Figura reproduzida de Siahkoohi et al. [59].

Alguns autores também exploram a detecgao de falhas [39, 74, 75], visto que o mape-
amento de planos de falha usando imagens sismicas ¢ uma etapa crucial na interpretagao
sismica. Convencionalmente, isso requer esforcos manuais significativos que normalmente
passam por varias iteragoes para otimizar como os diferentes planos de falha se conectam.
Muitas técnicas foram desenvolvidas para automatizar esse processo, como estimativa de
coeréncia sismica, detecgao de bordas e rastreamento de falhas. No entanto, essas técnicas
nao aproveitam a experiéncia dos intérpretes. Nessa diregao, Xiong et al. [75] apresentam
um dos primeiros métodos que utiliza uma CNN para detectar e mapear automatica-
mente zonas de falha usando imagens sismicas 3D de maneira semelhante a feita pelos
intérpretes. Na sequéncia, Lu et al. [39] apresentam uma contribui¢ao interessante para
as redes de deteccao de falhas ao desenvolver uma abordagem baseada em GAN para o
pré-processamento de dados no dominio da imagem, visando aprimorar a imagem sismica
antes do treinamento (veja Figura 3.4). Tal abordagem, além de gerar imagens super-
amostradas, preserva o conteudo da frequéncia espacial e temporal dos dados originais,
fornecendo um conjunto de dados mais denso para a CNN na detecgao de falhas.

Figura 3.4: Exemplos de resultados de Lu et al. [39]: em (a) temos o dado original e em
(b) temos o dado gerado pela GAN. Figura reproduzida de Lu et al. [39].
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O aprimoramento de frequéncia é um outro método de aprimoramento de dados sis-
micos. Nos métodos tradicionais, a resolucao alcangavel pelas técnicas de imagem sismica
padrao é limitada, em teoria, pela fisica da propagacao de ondas subterraneas e, na pra-
tica, pelo custo computacional associado & imagem em altas frequéncias [24]. A classe
emergente de algoritmos de Deep Learning oferece oportunidades para abordar as duas
limitagoes, estabelecendo relacionamentos entre versoes de imagens sismicas de baixa e
alta resolucao.

Entretanto, para solucionar as limitacoes de resolucao e contaminagao por ruido, Dutta
et al. [16] propoem um método que realiza aprimoramento e remogao de ruidos em frequén-
cia utilizando GANs. Similarmente, Zhang et al. [83| apresentam um aprimoramento da
largura de banda de frequéncia dos dados sismicos utilizando uma cGAN [44]. Além
disso, Halpert et al. [24] treinaram uma GAN para produzir imagens de alta resolugao
tendo como entrada imagens de baixa resolucao. O resultado em dados sintéticos foram
superiores aos métodos tradicionais da literatura sismica.

Adicionalmente, varios autores como Lu et al. [40], Mosser et al. [45]|, Richardson
[55], Yang e Ma [76] exploram a geracao e melhora de modelos de velocidade utilizando
GANs. Mais especificamente, Richardson [55] treina uma DCGAN [79] (Deep Convoluti-
onal GAN) para produzir modelos de velocidade realistas. Seus resultados sugerem que o
gerador aprendeu a produzir modelos de velocidade plausiveis a partir de vetores latentes.
Da mesma forma, Mosser et al. [45] apresentam modelos de velocidade realistas quando
aplicados a um conjunto de dados real.

Em relagao a remocao de ruidos de dados sismicos, o trabalho que mais o nosso se
aproxima ¢ o de Ganssle [21|. O autor utiliza a GAN Pix2Pix, umas das redes na qual
o nosso trabalho se baseou, e obtém sucesso na remocao de ruido branco. Entretanto,
o trabalho apresenta algumas limitagoes, como por exemplo, a simplicidade dos dados
utilizados (tanto os sintéticos quanto os dados reais), a rede utilizada nao contém adapta-
¢ao para dados sismicos, e os dados gerados pela rede aparentam visualmente ter perdido
algumas informagoes estruturais.

Por fim, as GANs também estao presentes em outras aplicagoes dentro da exploracao
sismica que nao foram exploradas neste texto, como por exemplo, a transformacao de
uma imagem migrada para a respectiva imagem de refletividade [50] ou em anélise de
reservatorios [8, 81].

3.3 Resumo

As abordagens tradicionais baseadas na Fisica para inferir propriedades da superficie,
no geral, sio demoradas e computacionalmente caras [45]. Os trabalhos apresentados
geram imagens sismicas aprimoradas que auxiliam a reduzir as incertezas nos dados e,
consequentemente, aprimoram a interpretagao sismica. Na Tabela 3.1, apresentamos um
resumo dos trabalhos abordados neste capitulo, contendo a aplicacao do trabalho, o mo-
delo utilizado e ano de publicacao. Também destacamos na tabela os trabalhos mais
importantes para o desenvolvimento do nosso trabalho.

e O trabalho de Ferreira et al. [19] apresenta uma abordagem focada na geragao de
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dados sismicos sintéticos, que foi um dos desafios neste trabalho.

O trabalho de Wu et al. [74] fundamentou a construgao das nossas bases sintéticas.

Os trabalhos de Ganssle [21] e Picetti et al. [51] sdo os primeiros a utilizar a Pix2Pix
(uma das GANs utilizadas no nosso trabalho), na Sismica, sendo que o segundo
trabalho também apresenta também a aplicacao de remocao de ruidos.

Os trabalhos de Dutta et al. [16] e Zhang et al. [83] apresentam diferentes técnicas
para o aprimoramento de frequéncia, um dos objetivos do nosso trabalho.

O trabalho de Lu et al. [39] apresenta uma metodologia similar & que desenvolvemos,
onde é desejado manter as principais propriedades de dados sismicos.

Considerando os trabalhos revisados, também selecionamos as técnicas para valida-
¢ao dos resultados, como Structural Similarity (SSIM), Signal-to-Noise Ratio (SNR), e
validacao com especialistas.

Outro desafio notado durante a revisao da literatura foi a avaliagao das abordagens
apenas com dados sintéticos. Apresentamos nesta dissertacao os resultados em dados
reais para a melhor analise dos resultados obtidos.

Como ¢é possivel analisar nos trabalhos apresentados, as GANs ja fazem parte de va-
rios processos na sismica, e vem apresentando 6timos resultados [8, 24, 47, 81]. Por isso,
escolhemos essas redes para ser utilizadas neste trabalho. No capitulo seguinte apresen-
taremos a metodologia para criagao dos dados sintéticos, criagao dos nossos modelos de
GANSs, treinamento e validagao de resultados.
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Tabela 3.1: Resumo dos trabalhos apresentados neste capitulo. Os trabalhos em des-
taque sao aqueles que consideramos mais relevantes para o desenvolvimento deste traba-
lho. GAN: Generative Adversarial Network, CSA-GAN: Compressed Sensing Architecture
GAN, cGAN: Conditional GAN, SIGAN: Seismic data Interpolation GAN, DCGAN: Deep
Convolutional GAN, GANAN: GAN Noise Attenuation Network.

Aplicacao Modelo Referéncia

Geragao de dados sintéticos GAN Ferreira et al., 2019 [19]
Aquisi¢ao de dados sismicos CSA-GAN Zhang et al., 2019 [82]
Processamento sismico GANAN  Alwon, 2018 [2]
Interpolagao cGAN Oliveira et al., 2019 [47]
Interpolacao SIGAN Chang et al., 2018 [7]
Reconstrugao de dados sismicos GAN Siahkoohi et al., 2018 [59]
Reconstrugao de dados sismicos cGAN Ferreira et al., 2019 [18]
Resolugao sismica cGAN Chen et al., 2018 [§]
Resolugao sismica GAN Halpert, 2018 [24]
Resolugao sismica Pix2Pix Picetti et al., 2019 [51]
Aprimoramento de frequéncia ~ GAN Dutta et al., 2019 [16]
Ganho de frequéncia CNN Zhang et al., 2019 (83|
Remocao de ruidos Pix2Pix Ganssle, 2018 [21]
Aplicagoes de imagem sismica ~ GAN Picetti et al., 2018 [50]
Falhas DCGAN  Lu et al., 2018 [39]
Falhas CNN Wu et al., 2018 [74]
Redugao de ordem modelo GAN Richardson, 2018 [55]
Modelo de velocidade DCGAN  Mosser et al., 2018 [45]

Previsao de litologia sismica CNN Zhang et al., 2018 [81]
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Capitulo 4

Metodologia Proposta

Neste capitulo, apresentamos nossa abordagem baseada em GANs para a remocao
de ruidos, ganho de alta frequéncia e mantendo a integridade dos dados sismicos. A
Figura 4.1 ilustra uma visao geral da nossa proposta. A parte (a) corresponde ao trei-
namento da GAN e pode ser descrito da seguinte forma: o gerador, G : X — X (ou
G : X x X — X para Pix2Pix), recebe o dado ruidoso como entrada e traduz para
um dado sem ruido. Assim, G(X) (ou G(X, X)), Y € X alimentam o discriminador,
D : X x X — [0, 1], que classifica os dados como reais (dados do conjunto de treinamento)
ou falsos (dados gerados). A parte (b) corresponde & avaliagao dos resultados e pode ser
descrita da seguinte forma: computamos a diferenga

§=Y - G(X), (4.1)

juntamente com algumas métricas (acuracia ACC, Signal-to-Noise Ratio (SNR), e Struc-
tural Similarity Index (SSIM)) descritas a seguir.

X G(X)
NS

G(X) :||j>\
Y

(b)

}
213
30 o1

SSIM

@

Figura 4.1: Visao geral da abordagem proposta baseada em GANs para a remocao de
ruidos e ganho de alta frequéncia, mantendo a integridade dos dados sismicos. A parte (a)
corresponde ao treinamento da GAN e a parte (b) corresponde & avaliagdo dos resultados.

Para o desenvolvimento da nossa abordagem, temos dois passos principais. O passo
inicial refere-se aos dados que serao utilizados para realizar o treinamento dos modelos,
pois, assim como nos modelos de Deep Learning em geral, é necessario um conjunto
de dados representativos do problema que desejamos resolver. Logo, o primeiro passo
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consiste na criacao de um gerador de imagens sismicas sintéticas com e sem ruidos. O
desenvolvimento do gerador é apresentado na Secao 4.1 deste capitulo.

O segundo passo consiste na sele¢ao e adaptagao de arquiteturas de GANs com caracte-
risticas similares ao nosso problema (Segao 4.2). A primeira arquitetura que selecionamos
foi a Pix2Pix [29], devido aos seus bons resultados na tarefa de traducéo de imagem para
imagem e por ter sido a primeira com tal proposta na literatura. Fizemos algumas altera-
¢oes, conforme apresentamos na Se¢ao 4.2.1, e treinamos o nosso baseline utilizando dados
sismicos convertidos para imagens em tons de cinza. Em seguida, trabalhamos na sele¢ao
de novas arquiteturas e em modificacoes para realizar o treinamento com dados sismicos
brutos ao invés de imagens. Para isso, selecionamos mais duas arquiteturas, seguindo o
estado da arte de GANs: Pix2PixHD [71] e SPADE [49]. Adaptamos ambas as redes para
o nosso problema, conforme apresentado na Secao 4.2.2 e na Segao 4.2.3, respectivamente.
Essas redes foram selecionadas devido a rede Pix2Pix ter apresentado um bom resultado,
e essas outras terem sido desenvolvidas baseadas nela.

Em resumo, desenvolvemos trés abordagens baseadas em GANs para remocao de rui-
dos e ganho de alta frequéncia: uma versao modificada da Pix2Pix (somente para remogao
de ruidos), uma versao modificada da Pix2PixHD, que ¢ uma rede Pix2Pix aprimorada
para geracao de imagens de alta resolucao e uma versao modificada da SPADE.

Adicionalmente, desenvolvemos novas fungoes de custos e incorporamos fungoes utili-
zadas na literatura (tanto da Computagao, quanto da Sismica) as novas redes que desen-
volvemos, com o objetivo de melhorar nossos resultados (Segao 4.3). Também criamos
novas fungoes para a avaliacao dos resultados, além de utilizarmos as métricas padrao da
literatura (Secao 4.4).

Por fim, apds a obtencao de resultados satisfatorios em dados sintéticos — isto é,
avaliados e aprovados por especialistas e com valores de acuracia superiores a 70% —,
aplicamos o nosso modelo treinado em dados reais, disponibilizados pelo laboratorio High-
Perfomance Geophysics (HPG) situado no Centro de Estudo de Petroleo (CEPETRO) da
UNICAMP, finalizando o fluxo de desenvolvimento previsto para este trabalho.

Para facilitar o entendimento e a aplicacao deste Mestrado, descrevemos no Apéndice A
os fluxogramas de dados, treinamento, avaliacao dos resultados, e utilizacao do modelo.

4.1 Gerador de Dados

Conforme apresentado na Secao 2.1, o treinamento de um modelo GAN requer um
conjunto de dados rotulados, em que cada amostra do conjunto de dados é composta pelo
PAr Pdata X Proise; €M qUE Pdata € Pnoise Sa0 0s dados sem ruido ou target e os ruidosos,
respectivamente. Portanto, para atenuar o problema de escassez de dados, propusemos
um gerador de dados, que pode ser dividido em trés etapas, a saber:

(i) Criagao de estruturas geologicas: A primeira etapa para gerar os dados consiste na
criacao de estruturas geolodgicas representativas dos dados sismicos migrados. Essas
estruturas serao utilizadas para modelar tanto os dados com ruido quanto os sem
ruido. A criacao de uma estrutura que seja representativa de dados reais é um dos
desafio deste trabalho.
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(ii) Geragao de dados sem ruido: Para modelarmos dados sem ruido, utilizamos a wa-
velet Ricker — pulso matematico sintético — que é capaz de representar o modelo
de uma aquisi¢ao sismica perfeita. Ele é frequentemente empregado para modelar
dados sismicos [26], e pode ser definido como:

At f) = (1= 272 f22) 7™ 170, (4.2)

onde A ¢é a amplitude do sinal com frequéncia de pico f e tempo ¢ [78]. Para a
geracao de dados com ganho de alta frequéncia, modificamos f para a frequéncia
objetivo. Entao, convolvemos as estruturas com a wavelet Ricker (veja a Figura 4.2a)
e geramos os dados sem ruido.

(i) Geragao de dados ruidosos: A representacao dos dados ruidosos deve aproximar-se
dos dados reais, tendo em vista que na aquisicao também sao capturadas interferén-
cias produzidas por fenomenos da natureza e da propria onda que foi introduzida.
Para isso, modelamos os dados através da convolucao das estruturas com uma fun-
¢ao de dispersao pontual (PSF, Point Spread Function). Esta fungao pode ser usada
para descrever o grau de desfoque e degradagao em uma imagem obtida de um objeto
alvo como uma resposta de um sistema de imagem [46]. Para que nossos dados pos-
suam caracteristicas de um dado real, escolnemos PSFs extraidas de dados sismicos
reais via um processo de extragao de difragoes — em um dado de difracao ja estao
presentes algumas PSFs, sendo necessario apenas realizar sua extragao. Entao, para
cada estrutura foi aplicada uma convolugao com uma PSF. As PSFs sao escolhidas
aleatoriamente do nosso conjunto. Na Figura 4.2b, apresentamos um exemplo.

- -
$ -
-

(a) Ricker (b) PSF

Figura 4.2: Uma Ricker Wavelet ¢ um pulso matematico sintético que pode representar
uma aquisicao sismica perfeita. As PSFs podem ser extraidas de dados reais através da
migracao de difratores sismicos.

Utilizando essa metodologia, geramos duas versoes diferentes do gerador de dados,
conforme apresentado nas segoes seguintes. A versao 1 (GD1) foi a nossa primeira versao
do gerador que foi validada pelos especialistas'. Para a versao 2 (GD2), fizemos algumas
melhorias considerando os conhecimentos adquiridos no decorrer dos experimentos reali-
zados e dos novos trabalhos da literatura. Neste contexto, o GD2 contempla tudo que
temos no GD1, exceto o ganho de altas frequéncias.

'Por especialistas, queremos dizer que foi avaliado por no minimo 2 geofisicos e que houve concordancia
entre eles.
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Gerador de Dados — Versao 1 (GD1)

Como primeira arquitetura de criagao de modelos para nosso target, utilizamos fun-
¢oes que simulam estruturas geoldgicas (alguns exemplos sao apresentados na Tabela 4.1
— as funcoes foram desenvolvidas de forma empirica, de acordo com a experiéncia dos
especialistas e o trabalho de Wu et al. [74]), onde os valores para interfaces refletivas
sao escolhidos a partir de uma distribui¢ao uniforme definida entre [—1,1]. Em seguida,
adicionamos falhas sismicas de acordo com o trabalho de Wu et al. [74]. Para gerar o
dado sem ruido, fazemos a convolugao dessa estrutura com a Ricker, enquanto que para
gerar o dado ruidoso, primeiro adicionamos ruidos confettis e gaussiano, e entao fazemos
a convolugao com a PSF.

Tabela 4.1: Funcgoes usadas para geragao de dados sintéticos.

(1) | fi(z) = Bz +nsin(fx)
(2) | fo(z) = Br + nsin((0r)?)
(3) | fs(x) = ax® + Bz + v

(4) | fa(z) = Bz + ncos(fz)
(5) | fs(z) =vy/1 - (§x)?

(6) | fiz(z) = fi(fo(z))

(7) | far(z) = fo(fi(2))

(8) | far(z) = f3(fi(x))

Entretanto, apos o aprofundamento da pesquisa e estudo mais aprimorado sobre ge-
racao de dados, percebemos que o processo, GD1, para criagao dos dados sismicos nao
era suficiente para o nosso trabalho. Além disso, o GD1 nao tem a opgao de representar
estruturas do tipo multiplas falhas e sal. Portanto, construimos uma segunda versao,
desenvolvida juntamente com HPG/CEPETRO, com uma metodologia de geracao de
estruturas diferentes visando obter dados mais realistas, conforme apresentado a seguir.

Gerador de Dados — Versao 2 (GD2)

A geracao das estruturas possuem alguns passos adicionais, ao compararmos com a
GD1, sendo que alguns deles sdo baseados nos trabalhos de Wu et al. [74] ¢ Geng et al.
[22], e alguns trabalhos desenvolvidos pelo HPG, conforme listado a seguir.

e Geragao de estruturas planas (ao contrario da versao anterior que utilizava fungoes);

e Adicao de regiao de sal, de acordo com a probabilidade pl: consiste de um poligono
com quantidade de lados e angulos aleatorios;

e Deformagao por dobramento: as interfaces sao dobradas seguindo uma composigao
de senoides com decaimento (com parametros aleatorios);

e Deformagao por cisalhamento: é aplicada uma transformagao geométrica de cisa-
lhamento (com parametros aleatorios);
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e Deformagao por falha, de acordo com a probabilidade p2: é aplicada uma transfor-
macao que imita o comportamento de uma falha sismica natural, com o desloca-
mento das interfaces ao longo de uma reta (parametros aleatorios);

e Deformagao por falha, de acordo com a probabilidade p3: se a probabilidade p2 for
sorteada, e p3 < p2, uma nova deformagao por falha é realizada;

e As probabilidades pl, p2 e p3 sao parametros configuraveis.

Por fim, tanto o dado sem ruido quanto o ruidoso seguem a mesma estrutura de
aplicacao ocorrida no GD1 da subsecao anterior. Com isso, temos um novo gerador mais
robusto, capaz de gerar dados mais proximos dos reais devido as mudancas na geracao
das estruturas geologicas e adicao de novas informacoes, como a de sal, por exemplo.

4.2 GANSs para a Remocgao de Ruidos

Nesta secao, apresentamos as arquiteturas utilizadas, assim como as modifica¢oes ne-
cessarias para a remocao de ruidos e ganho de altas frequéncias.

4.2.1 Pix2Pix

A Pix2Pix (29|, primeira rede utilizada neste trabalho, foi originalmente proposta
para tradugao de imagens para imagens. Nessas condi¢oes, implementamos um conversor
de dados sismicos para imagens. Os dados gerados pelo nosso gerador sao convertidos
para uma imagem em escala de cinza (uma vez que os dados sismicos possuem apenas
um canal), que é entdo repassada para a rede. Do mesmo modo, a saida da rede é uma
imagem. Entao, implementamos uma conversao da imagem em escala de cinza para dados
sismicos.

Em termos praticos, para treinar a Pix2Pix o dado sismico é convertido para imagem,
repassado para a rede, que gera uma imagem de saida, essa imagem é normalizada entre
[—1, 1] e convertida de volta para dados sismicos. Tais passos adicionais nao tém impacto
no tempo e nos resultados do processo de treinamento desta rede, visto que as camadas
nao foram alteradas.

4.2.2 Pix2PixHD

Inicialmente, as mesmas alteragoes feitas na Pix2Pix (conforme Segao 4.2.1) também
foram feitas na Pix2PixHD [71], sendo adicionadas:

e A normalizagao para o valor méaximo absoluto dos dados, ou seja, [—o, o, onde o é
definido por:
o = max {| X, [V, |G(X)yl} - (4.3)

Desse modo, todos os dados sao normalizados em uma mesma escala, permitindo
que as diferengas (ou seja, os erros) possam ser analisados de forma mais assertiva,
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e A Pix2PixHD usa a fungao de custo perceptual [31] que requer uma imagem com
trés canais e, como os dados sismicos tém apenas um canal, nés replicamos os dados
nos trés canais para calcular essa funcao de custo. Portanto, nosso dominio das
imagens, X, sao de nx X mx.

Apo6s o treinamento do modelo e comparacao com a Pix2Pix, iniciamos as novas alte-
racoes nessa rede, como descrito a seguir.

e Modificamos a entrada da rede para dados sismicos brutos, fornecidos diretamente
de nosso gerador, eliminando a etapa de conversao de imagem em escala de cinza,
o que agrega ganho de informagao para a rede;

e A saida da rede (isto é, o dado de saida do gerador) era normalizada, convertida
para inteiros (0 a 255) e salvos como imagens. Removemos todos esses passos e
salvamos dados sismicos brutos (isto ¢, matriz de pontos flutuantes com precisao de
32 bits que pode ser facilmente convertida para Seismic Uniz (SU), por exemplo);

e Operagoes de pre-processamento de dados sao comumente utilizadas na grande mai-
oria das redes profundas atuais, o que também se aplica a Pix2PixHD. Operagoes
tais como, normalizacao entre um faixa, conversao de tipo de dados, scale de da-
dos, resize, flip, crop, zoom, etc. Neste contexto, foram removidos todos os pré-
processamentos, normalizacoes e transformagoes geométricas da Pix2PixHD origi-
nal. Isso foi necessario devido as caracteristicas dos dados sismicos e & necessidade
de manter suas propriedades;

e Implementamos o calculo de acuracia de treinamento (conforme Secao 4.4) que
apesar de nao ser utilizada para reportar resultados, ajudou no processo de sele¢ao
dos hiperparametros e aprimoramento dos modelos.

4.2.3 SPADE

Dado que as alteragoes realizadas na Pix2PixHD apresentaram melhorias significativas
nos resultados, realizamos as mesmas altera¢oes na SPADE [49], incluindo a modificagao
necessaria para a utilizacao da fungao de custo perceptual. Entretanto, algumas modifi-
cagoOes adicionais também foram necessarias para que fosse realizado o treinamento desta
rede utilizando dados sismicos.

Isso se deve ao fato desta rede ter sido projetada para traducao de mapas semanticos
para imagens coloridas, nao sendo capaz de produzir imagens de saida com apenas um
canal de cor. Logo, substituimos a tltima camada convolucional para gerar dados com um
canal ao invés de trés. Além disso, a SPADE cria um mapa de rétulo one-hot a partir dos
dados de entrada (que originalmente era mapas seméanticos em que cada regiao é dividida
por cores) e usava esse novo mapa como entrada da rede. Removemos todas as conversoes
e modificamos a entrada para dados sismicos e os repassamos diretamente para a rede.
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4.3 Funcoes de Custo

Neste trabalho, também implementamos fungdes de custo (loss functions) adicionais
em nossa rede baseada na Pix2PixHD que foram combinadas com as outras funcoes de
custo desta rede. Portanto, da Equagao 2.7, temos nossa funcao de custo a seguir,

G D1,D2,D3
k=1,2,3

Leost(Gy, {Dr}e) = min(( max Z ]:HD(G,Dk)>

+ )\1 Z -FFM (G, Dk) + )\Q.FP(G) + )\S‘EOSS (G>> ’ (44)

k=1,2,3

onde para A; e Ay foram utilizados os valores propostos por Wang et al. [71] e Fioss(G)
seré definida de acordo com as medidas a seguir.

4.3.1 SEISMIC

A primeira funcao de custo que desenvolvemos foi a SEISMIC que retorna um valor
entre 0 e 1 de acordo com o quao perto os dados gerados estao dos dados sem ruido e é
definida na Equacao 4.5 em que || - [|p ¢ a norma de Frobenius 68|, definida como

Y = G(X)]lr
1Y lr +IGX)IF

SEISMIC(X,Y) = (4.5)

Portanto, da Equagao 4.4 e chamando Fi.s(G) por Fsemic(G) com tal funcdo de
custo definida temos

Fsuismic(G) = E(xmproie:¥ ~pama) [SEISMIC(X, Y)] . (4.6)

4.3.2 SSIM e MSSSIM

A préxima fungao de custo desenvolvida teve como base o Structural Similarity Index
(SSIM) 9] (Equagao 4.7), que mede a diferenga perceptual entre dois dados similares.
Essa métrica mostrou-se eficaz para validar resultados e melhorar o modelo quando usada
como func¢ao de custo, uma vez que o SSIM foi desenvolvido para melhorar os métodos
tradicionais, como o Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) e Mean Squared Error (MSE). A
funcao de custo Fgsgrar pode ser definida conforme a Equacao 4.8. Além disso, implemen-
tamos uma outra fun¢ao de custo semelhante, com base na Multiscale SSIM (MSSSIM)
[72], que é uma versao mais avancada da SSIM, onde o calculo é realizado em varias es-
calas através de subamostragem. Na pratica, é aplicado o filtro do tipo downscaling, em
cada iteragao do calculo, nos dois sinais recebidos o que reduz a amostragem da imagem
filtrada por um fator de 2. Esse método fornece mais flexibilidade do que os métodos de
escala tnica ao incorporar as variagoes de resolugao da imagem [72].

uxpy + C1) + 2oxy + Cy)

SSTM(X,Y) = ,
) =2 T v o2 + 2 +C)

(4.7)
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onde py ¢ a média de G(X), py ¢ a média de Y, 0% ¢é a variancia de G(X), 0% ¢ a
variancia de Y, oxy € a covariancia de G(X) e Y, C; e Cy s@o variaveis para estabilizar a
divisao com o denominador. Neste trabalho, os valores de C e C5 foram computados como
(k1L)? e (ko L)?, respectivamente, onde L é a faixa dos valores de pixeis (a diferenga entre
o maior valor e menor valor — normalmente 2% por pizels _ 1) ¢ k1 = 0.01 e k2 = 0.03,
conforme proposto por Wang et al. [72]. Para nossas fung¢oes de custo, Floss, definimos
Fssmv € Fusssiv €omo

‘FSSIM<G) = E(X"“pnoiséy'\‘pdata) [1 - SSIM(X7 Y)] ’ (48)
fMSSSIM(G) = E(Xanoisc;Ydiata) [1 - MSSSIM(‘X? Y)] .

4.3.3 Fourier

Para ajudar a manter as propriedades de frequéncia dos dados gerados, desenvolvemos
uma funcao de custo que penaliza a diferenca de frequéncias entre a saida da rede e o dado
sem ruido (target). Essa fungao de custo pode ser definida pela Equacao 4.10, em que
SSIM representa uma funcao que computa a similaridade ou distancia entre dois dados,
como por exemplo, no espectro de Fourier, e F5 como a transformada bidimensional de
Fourier.

FEREQ(G) = E(Xmpuoiees ~pane) [SSIM(F2(G(X)), Fo (V)] (4.10)

4.3.4 Normal

Finalmente, experimentamos a fungao de custo Normal introduzida por Geng et al.
[22]. Os autores a propuseram para medir a precisao das normais da superficie de um
volume de Tempo Geolégico Relativo em relagao a sua verdade basica. Esta fungao de
custo computa a derivada local e, a partir dela, computa a normal local sendo, entao,
extraida a medida de similaridade do cosseno das duas normais®. A normal da curva é
mais sensivel a pequenas mudancas do que a derivada o que tornaria esta funcao de custo
mais sensivel a orientagao das estruturas geologicas [22]. Modificadas as variaveis para
0 nosso contexto, a superficie normal dos dados gerados g(z1,22) = G(X) e dos dados
originais y(z1,x2) = Y podem ser denotados por

_ (_99 99
gi;, = o1’ Oy’

(% 9y
YZJ - 8{13’17 61'2’

’https://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity

, (4.11)

: (4.12)
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respectivamente. A funcao de custo Normal pode ser definida como

F X.Y) = Exeppsniyomann) |1 — ST A R
NORMAL( 9 ) (X anse’y pdata) [ mX ;;< ( )

nx giill2” lyijll2

onde (-, -) representa o produto interno entre dois vetores e || - |2 € a norma Euclidiana do
vetor. Em [22], os autores mencionam que, para esta fungao de custo fornecer um ganho
de desempenho para a rede, devem ser utilizados valores de A3 (fator de peso da fungao de
custo dentro da func¢do de custo total) pequenos em rela¢ao as demais fungoes de custos
da rede.

4.4 Medidas de Avaliacao

A analise da qualidade de dados sintéticos ainda é um problema que estd em aberto.
Medidas tradicionais, como a norma Lo, nao avaliam as estatisticas dos resultados e,
portanto, ndo mensuram as perdas estruturadas dos dados [29]. Esse problema se torna
ainda mais complexo nos dados sismicos, pois além dos dados gerados terem que ser
visualmente similares aos dados de treinamento, também devem ser precisos e manter as
informagoes geologicas.

Durante o treinamento da GAN, é realizada a otimizagao da fungao de custo total,
que pode ser dividida em trés partes: (i) a fungdo de custo da GAN (minmaz); (ii) as
demais fungoes de custo especificas de cada uma das redes investigadas neste trabalho;
(iii) e uma combinagao das nossas proprias fungoes de custo. Entretanto, a func¢ao da
GAN (minmaz) ainda é uma das fungdes dominante dentro do treinamento e, visto que
ela tem uma perda relativa, nao podemos utilizar os seus valores de custos para mensurar
a qualidade do treinamento ou dos resultados. Com isto, surge a necessidade da utilizacao
de medidas de avaliacao adicionais, tanto no treinamento, quanto na validacao de dados
preditos. Para tal propoésito, implementamos as seguintes medidas:

e A acuracia dada pela seguinte equacao:

ACC = (1 — SEISMIC(X, Y))%. (4.14)

e Para a validacao visual dos resultados, sera realizada a diferencga elemento por ele-
mento entre o dado sintético gerado (output) e o dado sintético sem ruido (target),
conforme realizado por Siahkoohi et al. [59] para a validagao de seus resultados du-
rante o processo de recuperacao de dados sismicos. Em resumo, isso representa o
residuo entre o destino (V') e os dados de saida (G(X)) obtidos de 4. Isso também
nos permite observar o erro pelas intensidades das amplitudes;

e Para verificar a relagao do sinal de ruido dos dados gerados, computamos a Rela-
¢ao Sinal-Ruido (SNR). Isso é essencial para saber quantas informagoes aleatorias
existem no conjunto de dados de entrada e saida;
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e Para medir a similaridade entre duas imagens, usamos o método Structural Simila-
rity (SSIM), que também foi utilizada por Li et al. [37] para validar seus modelos de
velocidades gerados em relacao aos modelos de velocidade basicos. No treinamento,
usamos essa medida para verificar a similaridade entre o dado gerado e o dado alvo.

Por fim, nosso principal meio de validacao dos dados gerados sera a analise por espe-
cialistas em Geofisica e a utilizacao dos dados em atividades praticas realizadas por eles.

Quanto as métricas quantitativas optamos por utilizar a acuracia como critério de
comparagao entre os nossos modelos, pois é a métrica mais apropriada de acordo com as
avaliacoes realizadas. Apesar da métrica SSIM ser essencial para verificar as similaridades
entre os dados, pequenas variacoes na SSIM podem nao representar a qualidade de um
modelo em relagao a outro. Para a SNR, a variagao pode ser muito grande entre os
experimentos, visto que nao estamos trabalhando com uma frequéncia fixa.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Neste capitulo, apresentamos os experimentos realizados e os resultados alcancados
durante o desenvolvimento deste Mestrado.

Na Secao 5.1, apresentamos os experimentos relacionados ao gerador de dados sismicos
sintéticos. Com os dados sismicos sintéticos construidos, na Segao 5.2 apresentamos os
experimentos com as GANs Pix2Pix (Se¢ao 5.2.1), Pix2PixHD (Segao 5.2.2) e SPADE
(Segao 5.2.3), utilizando o GD1. Um sumaério dos resultados é apresentado na Segao 5.2.4.

Em seguida, considerando o melhor modelo obtido na Se¢ao 5.2, realizamos os pro-
ximos experimentos com o GD2 (Se¢ao 5.3). Também avaliamos diferentes fungdes de
custo (Se¢ao 5.4). Por fim, na Segao 5.5 validamos os nossos modelos no Sigsbee, um dado
sintético conhecido na literatura, e em dados reais.

5.1 Gerador de Dados

Na Secao 5.1.1, apresentamos o processo experimental de extragao das fungoes de dis-
persao pontual (Point Spread Functions, PSFs) utilizadas para geragao dos dados sismicos
sintéticos. Na Secao 5.1.2, apresentamos os experimentos preliminares que foram executa-
dos com o intuito de familiarizacao com a estrutura dos dados sismicos. Nas Secoes 5.1.3
e 5.1.4, apresentamos, respectivamente, os resultados da versao 1 do gerador de dados
(GD1) e da versao 2 (GD2).

5.1.1 Extracao das PSFs

As PSFs utilizadas neste trabalho foram extraidas de dados sismicos reais de difragao
para ser mais representativos de dados reais. Para isso, é necessério utilizar um dado de
difracao migrado. Extraimos essas PSFs manualmente do seguinte modo: um especialista
seleciona o ponto central de cada umas das PSFs e entao extraimos a regiao dessa PSF com
uma margem de 20 pontos, ou seja, com dimensao 41 x 41!, Na Figura 5.1, apresentamos
um dado sismico de difragao da bacia do Jequitinhonha, e algumas PSFs extraidas desse
dado (regiao selecionada).

LA dimensao 41 x 41 foi definida com base em observaces empiricas realizadas por especialistas.
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Figura 5.1: Dado de difragao sismica: o eixo vertical representa o tempo e o horizontal
o ponto comum em profundidade (Common Depth Point, CDP). As regioes selecionadas
representam algumas PSFs extraidas desse dado.

Além disso, apos a extracao da PSF, computamos sua frequéncia aproximada e desse
modo podemos gerar uma Ricker 2D equivalente, isto é, com a mesma frequéncia e ta-
manho. Para computar a Ricker 2D, geramos a Ricker 1D e aplicamos um afinamento
das bordas (tapering) usando a fungao cosseno, gerando assim uma Ricker 2D também
de dimensao 41 x 41.

5.1.2 Dados Sismicos: Experimentos Preliminares

Para entender a estrutura dos dados sismicos e o comportamento da Pix2Pix com
estes dados, construimos dados sismicos nao avaliados por especialistas. Assim, geramos
algumas estruturas de duas maneiras: 1) utilizando algoritmos de detec¢ao de arestas em
dados sismicos reais, e 2) de forma aleatéria. Em seguida, convolvemos estas estruturas
com uma PSF e a Ricker para gerar o dado ruidoso e o dado sem ruido, respectivamente.
Na Figura 5.2 apresentamos uma amostra gerada utilizando as estruturas baseadas em
dados reais, enquanto na Figura 5.3 foi baseada em estruturas aleatorias.

Utilizando esses métodos, geramos 10.000 pares de imagens para o treinamento e 2.000
para validagao, com resolugao de 256 x 256. Treinamos a Pix2Pix com esses dados por
800 épocas (aproximadamente 63 mil iteragoes) por 24 horas em uma GPU NVIDIA
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Figura 5.2: Amostra sintética gerada com uma estrutura extraida de dados reais: (a)
apresenta a imagem ruidosa e (b) apresenta a imagem sem ruido. Em (c) e (d) apre-
sentamos uma aproximagao da regiao em destaque em (a) e (b), respectivamente, para
demostramos uma das diferencgas entre a convolucao com a Ricker e a PSF.
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Figura 5.3: Amostra sintética gerada com uma estrutura gerada de forma aleatoéria:
(a) apresenta a imagem ruidosa e (b) apresenta a imagem sem ruido. Em (c) e (d)
apresentamos uma aproximagao da regiao em destaque em (a) e (b), respectivamente.

Tesla V100%2. Um exemplo do resultado desse treinamento pode ser visto na Figura 5.4.

(d)

Figura 5.4: Treinamento com a Pix2Pix: (a) imagem ruidosa; (b) imagem sem ruido;
(c) imagem gerada pela rede (d) diferenga entre a imagem alvo e a imagem gerada.

Destacamos que, nesse experimento inicial, os dados sismicos sintéticos nao represen-
tam adequadamente os dados reais. Além disso, os resultados nao foram validados por
especialistas em Geofisica. Utilizamos esse experimento para verificar a viabilidade da
pesquisa e demonstrar que as GANs sao capazes de gerar dados sismicos.

Zhttps://www.nvidia.com /en-us/data-center /v100



o2

5.1.3 Gerador de Dados — Versao 1 (GD1)

Para gerar as estruturas geoldgicas, usamos uma das funcoes apresentadas na Ta-
bela 4.1 (escolhida aleatoriamente). O painel foi gerado através da aplica¢do sucessiva
das funcoes, onde o dominio é composto por cada um dos valores inteiros contidos entre
0 e o tamanho do painel, e a imagem sendo arredondada para inteiro e deslocada por
um valor d (parametrizavel), que representa a distancia em cada interface. Os demais
parametros, isto é, «, 3, 6, v, n, v e £ sao selecionados de forma aleatéria uniformemente
distribuido em um intervalo definido empiricamente?®.

Utilizando essa estrutura, onde cada ponto é representado por um valor de uma dis-
tribuigao uniforme definida entre [—1, 1] (conforme exemplo na Figura 5.5a), adicionamos
falha neste painel baseando-se no trabalho de Wu et al. [74] (Figura 5.5b), convolvemos
com a Ricker e geramos os dados sem ruido (Figura 5.5¢).

Para gerar dados com ruido, inserimos alguns passos adicionais as estruturas: confettis
com tamanho entre 3 e 7 pontos, onde cada regiao de 256 x 256 pontos foram adicionados
de 250 a 500 confettis e ruido gaussiano (Figura 5.5¢). Apods os ruidos, convolvemos esse
painel com uma PSF (escolhida aleatoriamente em nosso conjunto) e geramos os dados
ruidosos, conforme Figura 5.5d. Mais amostras sao apresentadas na Figura 5.6.

e s T eTE - \

Figura 5.5: Passo a passo para a criacao de dados sintéticos com o GD1 e frequéncia de
50 Hz.

O GD1 é capaz de gerar os dados utilizando todas as CPUs (Central Processing Unit,
ou Unidade Central de Processamento) disponiveis na maquina e com tamanho de saida
menor ou igual a 1024, tanto para dados separados quanto para alinhados (algumas das
redes utilizadas recebem como entrada um dado alinhado, isto é, o dado ruidoso e o dado
sem ruido sao concatenados, gerando assim um dado tnico). Além do tipo de dados,

8q = [—0.3,0.3], B = [~3,3], 0 = [0.008,0.05], v = [L,5], n = [11,20], v = [~5,5] e £ = [-5, 5].



Figura 5.6: Exemplos produzidos pelo GD1. Em cada imagem, temos os dados ruidosos a
esquerda e os dados sem ruido a direita. Os dados sem ruido foram gerados com frequéncia
aleatoria entre 15 e 25 Hz.

podemos configurar também parametros como frequéncia e quantidade de dados. Com
isso, geramos 12.000 amostras (10.000 para treinamento e 2.000 para validagao). Na
Tabela 5.1, apresentamos um resumo da geragao de dados paralelizada.

Tabela 5.1: Informagoes referentes a geracao da base de dados com o GD1. Foram geradas
12.000 amostras sintéticas (10.000 para treinamento e 2.000 para validagao) distribuidas
entre as CPUs disponiveis, permitindo o aumento do desempenho de acordo com a méa-
quina.

CPUs Tempo Gasto Tamanho do Painel Frequéncia

8 ~17 min 256 x 256 [15-25] Hz
8 ~13h 512 x 512 [15-25] Hz
32 ~15 min 512 x 512 50 Hz

5.1.4 Gerador de Dados — Versao 2 (GD2)

Para o GD2, geramos estruturas planas (Figura 5.7a) e sem espago entre as camadas
refletoras, com valores de [—1, 1]. Em seguida, foi adicionada uma regiao de sal de acordo
com a probabilidade pl = 30%, ou seja, o sal esta presente em aproximadamente 30% dos
dados gerados (parametro configuravel), ver Figura 5.7b. Apos a adigao do sal, realizamos
uma deformagao por dobramento (Figura 5.7c), por cisalhamento (Figura 5.7d) e por falha
(do mesmo modo que na primeira versao, Figura 5.7¢), com a probabilidade p2 = 50%,
ou seja, a falha esta presente em aproximadamente 50% dos dados gerados (parametro
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configuravel). Apos estes passos, a estrutura foi convolvida com a Ricker e, assim, geramos
os dados sem ruido (Figura 5.7f).

Para a geracao dos dados ruidosos, realizamos os passos seguintes: (i) geramos um
painel com o mesmo tamanho do painel original que foi preenchido com valores provin-
dos de uma distribui¢ao normal (Gaussiana) centralizada em 0; (ii) aplicamos um filtro
gaussiano [30] nesse painel com sigma aleatoriamente escolhido no intervalo [1.5,1.8];
(iii) somamos o painel original com o painel de ruido considerando a relac¢ao sinal /ruido
desejada (na préatica isso define o valor maximo permitido para o ruido, pois o dado ainda
deve manter suas caracteristicas); (iv) adicionalmente, ponderamos quanto ruido sera in-
serido nas regiao com sal. O resultado final deste processo é apresentado na Figura 5.7g.
Finalmente, realizamos a convolugao com a PSF (aleatoriamente escolhida dentro do nosso
conjunto de PSFs) e geramos o dado ruidoso, conforme Figura 5.7h.

_ Al
ES="AAY.
(f)

Figura 5.7: Passo a passo para a criagao de dados sintéticos com o GD2.

5.2 GANs

Nesta secao, apresentamos os experimentos com as GANs Pix2Pix, Pix2PixHD e
SPADE. Para todos os experimentos, utilizamos o GD1.

5.2.1 Pix2Pix

Para treinar nossos modelos baseados na Pix2Pix, utilizamos 10.000 pares de dados
sismicos, uma taxa de aprendizado de 0,002, e um batch de tamanho 128. Para 300 épocas,
o processo de treinamento levou cerca de 7 horas* em uma GPU NVIDIA Tesla V100 com

4A analise do treinamento para definir por quanto tempo/épocas a rede deveria ser treinada foi
avaliada para cada experimento, considerando fatores como custo, acuracia, potencial de melhoria, etc.
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16 GB, alcancando 75,17% de acuracia no conjunto de dados de validagao, ou seja, um
conjunto que nao foi utilizando na fase de treinamento, composto de 2.000 amostras de
dados sismicos. Alguns resultados sao mostrados na Figura 5.8.

Ressaltamos que a entrada da Pix2Pix é uma imagem, logo, os dados sismicos foram
convertidos para imagens antes do treinamento. Com isso, geramos uma base de dados
com 10.000 imagens em tons de cinza com a qual foi realizada o treinamento. Do mesmo
modo, a saida da rede é equivalente a entrada, entao tivemos como saida uma imagem
em tons de cinza que foi convertida novamente para dados sismicos.

Na Figura 5.9 apresentamos o residuo e diferenca SSIM para o exemplo da segunda
linha da Figura 5.8. Esse dado apresentou uma melhoria na relagao sinal ruido de apro-
ximadamente 26x, e um SSIM entre a imagem alvo e a imagem gerada pela rede de 0,95.
Na Figura 5.10 apresentamos o espetro de amplitude para o mesmo, onde é possivel per-
ceber que a frequéncia do dado gerado é equivalente ao do dado sem ruido. Esse modelo
serd, denominado daqui por diante como sendo Modelo 1°, sendo o nosso baseline.

(d)

Figura 5.8: Resultados com a Pix2Pix: (a) sao as entradas da Pix2Pix, (b) sao os dados
sem ruido, (c) sdo as saidas da rede e (d) s@o as diferengas entre a saida e o dado sem
ruido.

5.2.2 Pix2PixHD

Nesta secao, apresentamos os experimentos realizados com a Pix2PixHD, tanto para
imagens quanto para dados sismicos.

Adicionalmente, todos os experimentos reportados neste capitulo obtiveram uma acurécia de treinamento
com variagao de £+ 2% em relacgao as acuracias de validagao reportadas.

SEm Machine Learning, um modelo de aprendizado de maquina é um arquivo que contém os parame-
tros aprendidos durante o processo de treinamento e é utilizado para realizar a predi¢ao de novos dados.
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(a) W

Figura 5.9: Erro no dado gerado pela Pix2Pix para o exemplo da segunda linha da
Figura 5.8: (a) ¢ o residuo e (b) ¢ a diferenca SSIM, ambos entre o dado sem ruido e o
dado gerado.
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Figura 5.10: Espectro de amplitude do resultado da segunda linha da Figura 5.8 para a
Pix2Pix. As curvas azul, vermelho e verde mostram os espectros de Fourier de destino
(Y), ruido-entrada — (X)) e geracao-saida — (G(X)) dos dados, respectivamente.

Pix2PixHD com Imagens

Para a Pix2PixHD, reproduzimos o mesmo experimento apresentado na se¢ao anterior
(isto é, com o mesmo conjunto de dados) com as mesmas configuragdes, exceto o tamanho
do batch igual a 12 (aproximadamente 10x menor que o batch da Pix2Pix). Isso ocorre
devido a rede Pix2PixHD ter mais parametros que a Pix2Pix. Em contrapartida, nao é
necessério treinar a Pix2PixHD por tantas épocas/iteragoes quanto a Pix2Pix. Para 143
épocas em uma GPU NVIDIA Tesla V100 com 16 GB, o tempo gasto neste experimento
foi de aproximadamente 3 dias (1.651 segundos por época), ou seja, 4x superior ao tempo
de treinamento da Pix2Pix.

O resultado sobre o mesmo conjunto de validagao foi de 80,82%. Essa acurécia ¢
superior a Pix2Pix em aproximadamente cinco pontos percentuais. Dado esse resul-
tado, decidimos continuar com os nossos experimentos apenas com a Pix2PixHD. Vale a
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pena ressaltar que, conforme mostrado, o custo computacional para o treinamento com
a Pix2PixHD é superior ao treinamento da Pix2Pix, sendo a melhora nos resultados a
justificativa para a troca das arquiteturas. Esse modelo foi denominado como Modelo 2.
Dando continuidade aos experimentos, aumentamos a dimensao dos dados, visto que
essa rede foi projetada para gerar dados em alta resolugao. Geramos uma nova base de
dados com as mesmas caracteristicas e parametros da anterior, porém com uma resolucgao
de 512 x 512 ao invés de 256 x 256. O treinamento levou 2.656 segundos por época, o que
representa 1,6 X o tempo de treinamento com a resolugao anterior. Quanto aos resultados,
obtivemos 84, 05% de acuracia, um aumento de quatro pontos percentuais em relacao ao
modelo anterior, o que também nos forneceu suporte para a mudanca do tamanho do dado
de entrada. Vale ressaltar que nao realizamos experimentos com resolugoes ainda maiores
devido ao aumento da dificuldade e do tempo de treinamento, visto que quanto maior
os dados, maior a quantidade de parametros a ser aprendido e, consequentemente, mais
recursos computacionais serao necessarios. Esse experimento gerou nosso Modelo 3.

Pix2PixHD com Dados Sismicos

Neste experimento, adicionamos o treinamento direto com os dados sismicos ao invés
de imagens e também o ganho de altas frequéncias como objetivo a rede por meio da
geracao de dados sem ruido com alta frequéncia, visando a conversao de dados de baixas
frequéncias para altas frequéncias. Para isso, geramos também uma nova base de dados
com a frequéncia da Ricker configurada para 50 Hz, para a mesma quantidade de dados.

Treinamos a Pix2PixHD com batch de tamanho 24 por 173 épocas em quatro GPUs
NVIDIA Tesla V100 com 16 GB (totalizando 64 GB de memoria). Cada época demorou
580 segundos, levando um total de aproximadamente 24 horas. Como resultado alcan-
camos uma acurdcia de 82,77%, o que é inferior ao experimento anterior, entretanto,
justificavel devido a adi¢ao das altas frequéncias. Esse experimento gerou o Modelo 4.

No experimento seguinte, removemos todas as transformacoes e normalizacoes reali-
zadas pela Pix2PixHD. Como essas transformagoes foram projetadas para imagem, elas
poderiam estar prejudicando resultado da rede uma vez que a entrada sao dados sismicos.
Treinamos novamente o modelo e obtivemos 86,65% de acuracia, gerando o Modelo 5.
Na Figura 5.11, apresentamos alguns exemplos de dados gerados com esse modelo.

Na Figura 5.12, apresentamos o residuo e a diferenca SSIM para o exemplo da se-
gunda linha da Figura 5.11. Esse dado apresentou uma melhoria na relagao sinal-ruido
de aproximadamente 12x, e um SSIM entre a imagem alvo e a imagem gerada pela rede
de 0,98. Na Figura 5.13, apresentamos o espectro de amplitude para o mesmo, onde é
possivel perceber que a frequéncia do dado gerado é equivalente a frequéncia do dado sem
ruido. Além disso, também é possivel visualizar o ganho de altas frequéncias.

Para o préoximo experimento, realizamos a substituicao das camadas de instance nor-
malization por batch normalization®. Alcancamos uma acuracia, referente ao conjunto de
validagao, de 88,49%. Entretanto, para alguns dados, foram introduzidos artefatos, o que
nao condiz com o que estamos buscando, conforme apresentado na Figura 5.14. Nesse

5Uma explicacdo detalhada sobre os tipos de normalizacio pode ser encontrada em https://
mlexplained.com/2018/11/30/an-overview-of-normalization-methods-in-deep-learning/
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(d)

Figura 5.11: Resultados com a Pix2PixHD: (a) sao as entradas da Pix2PixHD, (b) sao os
dados sem ruido, (c) sao as saidas da rede e (d) sao as diferengas entre a saida e o dado

sem ruido.
- |
(a) )

Figura 5.12: Erro no dado gerado pela Pix2PixHD para o exemplo da segunda linha da
Figura 5.11: (a) ¢ o residuo e (b) ¢ a diferenga SSIM, ambos entre o dado sem ruido e o
dado gerado.

experimento, geramos o Modelo 6.

5.2.3 SPADE

Para a SPADE nao realizamos nenhum experimento com imagens, visto que os ex-
perimentos anteriores demostraram que a utilizacao de dados sismicos produz melhores
resultados do que imagens. Dito isso, fizemos as modificagoes necessarias para utilizar a
SPADE com dados sismicos brutos. Também removemos transformagoes e normalizagao,
assim como na Pix2PixHD.

Para o primeiro experimento com a SPADE, utilizamos duas GPUs Titan X (tota-
lizando 24 GB), um tamanho de batch de 2 e treinamos o modelo por 50 épocas. O
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Figura 5.13: Espectro de amplitude do resultado da segunda linha da Figura 5.11 para a
Pix2PixHD. As curvas azul, vermelho e verde mostram os espectros de Fourier de destino
(Y), ruido-entrada — (X)) e geracao-saida — (G(X)) dos dados, respectivamente.

(d)

Figura 5.14: Artefato introduzido quando utilizando batch normalization: (a) ¢ a entrada
da Pix2PixHD, (b) é o dado sem ruido, (c) é a saida da rede e (d) é a diferenga entre a
saida e o dado sem ruido. E possivel analisar em (c) — dado gerado — que um artefato
foi introduzido. Esse fendomeno acontece em apenas alguns exemplos.

modelo dessa rede tem mais parametros do que a Pix2PixHD, mas o nimero de épocas
necessario para o modelo convergir ¢ menor. Cada época levou aproximadamente 5.100
segundos, ou seja, o tempo de total de aproximadamente 3 dias, sendo o mesmo tempo
da Pix2PixHD com o Modelo 2, por exemplo, porém utilizando menos memoria. Nesse
experimento geramos o Modelo 7 com acurécia de 88, 35%, equivalente a Pix2PixHD.
No proximo experimento, adicionamos uma camada de upsampling entre cada dois
blocos residuais [25] da SPADE (bascado no trabalho de Wang et al. [71]). Essas camadas
adicionais aumentaram a quantidade de parametros da rede, o que elevou o tempo de
treinamento. Treinamos com os mesmos hiperparametros do experimento anterior e como
resultado conseguimos 87,89% de acuracia, gerando o Modelo 8. Ainda seguindo a
mesma linha de experimentagao (e se baseando no trabalho mencionado anteriormente),
adicionamos mais uma camada de upsampling e mais um bloco residual no final do gerador.
O resultado foi de 86, 87%, sendo este o nosso pior resultado para SPADE (Modelo 9).
Para o Modelo 10, utilizamos a arquitetura do Modelo 7 e do Modelo 8, realizando
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alguns experimentos referentes a taxa de aprendizado (learning rate). O melhor resultado
dentre todos esses experimentos nao foi superior ao do Modelo 7, pois alcangamos apenas
86, 38% de acurécia.

Por fim, realizamos mais dois experimentos com a SPADE utilizando as arquiteturas
dos Modelos 9 e 10, por acreditar que a adi¢ao das camadas mencionadas anteriormente
ainda poderia melhorar os resultados dos experimentos, e devido ao fato de que a adigao
dessas camadas atenuou os erros nas regioes de bordas. Diante desses motivos, aumenta-
mos o tamanho da entrada em 40 pixeis antes de passar pela rede e descartamos 40 pixeis
da saida da rede. Com isso conseguimos melhorar os nossos resultados, sendo 87,08%
(para a arquitetura do Modelo 9) e 88,48% (para arquitetura do Modelo 10), gerando os
Modelos 11 e 12, finalizando assim os experimentos com a SPADE.

Na Figura 5.15, apresentamos alguns exemplos de dados gerados com o Modelo 12,
enquanto na Figura 5.16 apresentamos o residuo e a diferenca SSIM para o exemplo da
segunda linha da Figura 5.15. Esse dado apresentou uma melhoria na relagao sinal-ruido
de aproximadamente 7x, e um SSIM entre a dado alvo e o dado gerada pela rede de 0,96.
Na Figura 5.17, apresentamos o espectro de amplitude para o mesmo, onde é possivel
perceber que a frequéncia do dado gerado ¢ equivalente a frequéncia do dado sem ruido.
Além disso, também é possivel visualizar o ganho de altas frequéncias.
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Figura 5.15: Resultados com a SPADE: (a) s@o as entradas da SPADE, (b) sdo os dados

sem ruido, (c) sdo as saidas da rede e (d) s@o as diferengas entre a saida e o dado sem
ruido.

5.2.4 GD1 & GANs: Resumo dos Resultados

Na Tabela 5.2, apresentamos uma comparacao entre resultados dos experimentos rea-
lizados com as trés redes. O Modelo 1 foi treinado com a Pix2Pix, ja os Modelos de 2 a 6
foram treinados com a Pix2PixHD, enquanto para os Modelos de 7 até 12 foram treinados
com a SPADE. Nesta tabela, além do modelo, também sao apresentadas a frequéncia dos
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(a) (b)

Figura 5.16: Erro no dado gerado pela SPADE para o exemplo da segunda linha da
Figura 5.15: (a) ¢ o residuo e (b) ¢ a diferenca SSIM, ambos entre o dado sem ruido e o
dado gerado.
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Figura 5.17: Espectro de amplitude do resultado da segunda linha da Figura 5.15 para
a SPADE. As curvas azul, vermelho e verde mostram os espectros de Fourier de destino
(Y), ruido-entrada — (X)) e geracao-saida — (G(X)) dos dados, respectivamente.

dados sem ruido utilizada, o total de memoria de GPU utilizada (maiores detalhes sobre
as GPUs sao apresentados na Tabela 5.3), o tamanho do batch, o ntiimero de épocas, o
tempo gasto por época e a acuracia de cada modelo.

Com esses resultados concluimos que o melhor modelo da Pix2Pix alcancou 75, 17%
de acuracia (Modelo 1), o melhor modelo da Pix2PixHD alcangou 86,65% (Modelo 5)
(desconsiderando o Modelo 6 que introduziu artefatos nos dados) e o melhor modelo
da SPADE alcangou 88,48% de acuracia (Modelo 12). Considerando os resultados e
o0s requisitos necessarios para treinar os modelos (por exemplo, niimero de parametros,
niameros de GPUs e memoria das GPUs), decidimos que o nosso Modelo 5 da Pix2PixHD
serd o padrao a ser utilizado nos proximos experimentos com o GD2.
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Tabela 5.2: Resumo dos treinamentos com a Pix2Pix, a Pix2PixHD e a SPADE.

Frequéncia Memoria Tempo por Acuracia

Modelo Batch Epocas

(Hz) (GB) Epoca (s) (%)

1 15, 25] 6 128 267 ~93 75,17

2 [15, 25] 16 12 143 ~1.651 80,82

3 [15, 25| 16 6 143 ~2.656 84,05

4 50 64 24 173 ~H80 82,77

5 50 128 48 195 ~356 86,65

6 50 22 8 200 ~2.337 88,49

7 50 24 2 50 ~5.100 88,35

8 50 32 4 50 ~4.200 87,89

9 50 48 9 150 ~2.000 86,87

10 50 48 9 150 ~2.000 86,38
11 50 32 6 150 ~2.669 87,08
12 50 32 6 150 ~2.669 88,48

Tabela 5.3: Configuracao de GPUs utilizadas para gerar o total de memoria utilizada.

Modelo Mer?ége)l Quantidade Meméria ’(I‘éig)l
V100 16 1 16
V100 16 4 64
V100 16 8 128

GTX 1080 11 2 22

Titan X 12 2 24
RTX 5000 16 3 48
RTX 5000 16 2 32

5.3 GD2 & Pix2PixHD

Conforme apresentado na Secao 5.1.4, os dados produzidos com o GD2 sao mais dificeis
de serem treinados, tornando a tarefa de remogao de ruidos mais desafiadora.

Para o treinamento, utilizamos a mesma configuracao do Modelo 5 com 10.000 dados
de treinamento e 2.000 de validacao. Ressaltamos que os dados gerados com o GD2 nao
tém ganho de frequéncia. Esse treinamento foi realizado por 50 épocas alcancando um
resultado de 75,44% e gerou o Modelo 13.

Na Figura 5.18, apresentamos dois exemplos de dados gerados com o Modelo 13,
enquanto na Figura 5.19 apresentamos o residuo e a diferenca SSIM para os exemplos
da Figura 5.18. Para o exemplo da primeira linha, tivemos uma melhoria na relacao
sinal-ruido de aproximadamente 3x, e SSIM entre o dado gerado e o dado sem ruido
de 0,94. Para o exemplo da segunda linha tivemos uma melhoria na relagao sinal-ruido
de aproximadamente 6x e SSIM entre o dado gerado e o dado sem ruido de 0,96. Na
Figura 5.20 apresentamos o espectro de amplitude para esses exemplos.

Na proxima se¢ao, avaliamos diferentes fungoes de custo com o objetivo de melhorar
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Figura 5.18: Resultados com os dados gerados pelo GD2 e treinados pela Pix2PixHD: (a)
sao os dados com ruidos, (b) sao os dados sem ruido, (c) sdo os dados gerado pela rede e
(d) sao as diferengas entre a saida e o dado sem ruido.
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Figura 5.19: Erros nos dados gerados pela Pix2PixHD para os exemplos da Figura 5.18:
(a) representam o residuo, (b) representam a diferenga SSIM, ambos entre o dado sem
ruido e o dado gerado.
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Figura 5.20: Espectro de amplitude do resultado da Figura 5.18 para a Pix2PixHD. As
curvas azul, vermelho e verde mostram os espectros de Fourier de destino (Y'), ruido-
entrada — (X) e geragao-saida — (G(X)) dos dados, respectivamente.

os resultados. Para tanto, consideramos o Modelo 13 como sendo nosso baseline.



65

5.4 Avaliacao de Funcoes de Custo

O primeiro passo nos experimentos referente a funcao de custo é a verificagao da
importancia que cada funcao de custo nativa da Pix2PixHD gera nos resultados. Para
isso, removemos uma fungao de custo por vez. Conforme apresentado na Segao 2.1.2,
a Pix2PixHD tem trés fungdes de custo: GAN (Fup, Equagao 2.8), Feat (Fpnm, Equa-
gao 2.5, e perceptual (Fp, Equagdo 2.6). A combinagao dessas fungoes fungoes gera uma
funcao de custo final conforme Equagao 2.7. Relembramos a equagao aqui para facilitar
a compreensao.

Lup(Gy, {Dy}s) = min(( max Z .FHD(G,Dk)>

G D1,D2,D3
k=1,2,3

+ MY Feu(G Dk)+)\2]-"p(G)> :

k=1,2,3

A fungao de custo da GAN (Fup, Equagdo 2.8) ndo pode ser removida, pois ela é
responsavel pela metodologia de jogo contraditorio de treinamento das GANs. Dito isso,
a primeira fungao que removemos foi a Feat, que apresentou uma variacao stutil na acuracia
passando de 75,44% para 74,86% (Modelo 14), indicando que a fun¢do tem um impacto
pequeno sobre o treinamento. Entretanto, teve um impacto significativo sobre a qualidade
visual dos resultados; logo, optamos por manté-la.

Na proxima segao, repetimos o experimento com a funcao de custo Perceptual. Com
ela, houve uma diferenga significativa na acuracia, de 75, 44% para 71,21% (Modelo 15),
logo, também a mantivemos. Com isso, mantivemos todas as fungdes de custo nativas e
acrescentamos as funcoes de custo que apresentaremos a seguir. O resumo dessa remoc¢ao
de funcao de custo pode ser visto na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Resultados para a remocao de func¢oes de custo da Pix2PixHD.

Modelo Fungao Removida Acuracia (%)

13 — 75,44
14 Feat 74,86
15 Perceptual 71,21

Em seguida, também testamos as novas fungoes de custo implementadas, que é definida
por Fl.ss na Equacao 4.4 com peso A3. Relembramos a equagao aqui para facilitar a
compreensao.

D1,Ds,D:
D 123

Loost (G, {Dy}) = m(%n(( max > Fup (G,Dk)>

+ MY Fen (G, Di) + A Fp(G) + AsFioss (G)) :

k=1,2,3
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onde F. sera definida de acordo com as medidas a seguir.

A primeira fungao de custo que desenvolvemos, a Fsgismic (Equacao 4.6), foi baseada
na féormula de acuracia e foi desenvolvida com o auxilio dos especialistas em sismica do
HPG/CEPETRO. Adicionamos essa funcao de custo as outras da Pix2PixHD. Inicial-
mente, ponderamos essa fun¢ao de custo com peso um (isto é, A3 = 1), ou seja, o valor
minimo dessa fungao de custo é 0 e o maximo é 1. Obtivemos o resultado de 75,81%
(Modelo 16), o que nao é relevante em relagao ao anterior. No préximo experimento,
aumentamos o peso dessa fungdo de custo para 10 (isto é, A3 = 10), sendo mais com-
pativel com as outras funcoes de custos. Com isso, obtivemos um resultado de 77,12%
(Modelo 17) o que ¢ significativamente melhor em relagdo ao resultado utilizando so-
mente as fungoes de custo da Pix2PixHD.

Em seguida, implementamos uma func¢ao baseada na SSIM (Fssiv, Equacao 4.8).
Adicionamos essa func¢ao de custo com peso 1 e 10 (A3 = 1 e A3 = 10), obtendo 76, 18%
(Modelo 18) e 76,56% (Modelo 19) de acuracia, respectivamente. Visto que tivemos
uma melhoria (mesmo que pequena) ao utilizar essa fungao de custo, entao trabalhamos
em mais duas variacoes da mesma. Nas duas implementagoes anteriores, a funcao de
custo JFgsiv sao forcadas a retornar valores maiores ou igual a zero, isso é realizado para
evitar valores inconsistentes no calculo. Na nova versao, a fungao pode retornar valores
negativos (assim como a SSIM original), entretanto, essa fun¢ao de custo so é ativada
quando os dados gerados atingem um valor de SSIM maior que zero. O resultado desse
experimento foi 75,91% (Modelo 20), sendo este inferior aos resultados anteriores.

Para o proximo experimento, utilizamos uma func¢ao de custo baseada na MS-SSIM
(Fusssiv, Equagao 4.9). De modo geral, seguimos as mesmas regras dos experimentos
com as fungoes de custos Fssny. Os resultados para ponderagao 1 e 10 (A3 = 1 e A3 = 10)
foram de 75,56% e 77,19% (Modelos 21 e 22), respectivamente. Percebemos que o
treinamento com a funcao de custo Fysssiy com peso 10 (A3 = 10) apresentou uma
melhoria relevante em relacao ao baseline, finalizando assim nossos experimentos com
funcoes de custo baseada em SSIM e MS-SSIM.

A nossa ultima fungao de custo desenvolvida foi a frequency loss (Frrrq, Equa-
¢ao 4.10), onde a funcao SIM utilizada foi a mesma fungao de perda de contetudo utilizada
na Pix2Pix, isto é, Fl.s (Equacao 2.2). Os resultados em termos de acuracia nao foram
significativamente superiores, acalcando 76,08% (Modelo 23), entretanto, notamos um
melhoria quanto ao ganho de frequéncia. Para finalizar os experimentos com fungoes de
custos, testamos a fungao de custo Normal (Fnormar, Equagao 4.13) apresentada por
Geng et al. [22], e percebemos uma sutil melhora na qualidade visual dos dados gerados,
apesar da acuracia nao apresentar melhorias, com 75,92% (Modelo 24). O resumo de
todos esses resultados sao apresentados na Tabela 5.5.
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Tabela 5.5: Resumo dos experimentos com fungoes de custo.
Modelo Funcao Adicionada Peso (\3) Acuracia (%)

3 - - 7544
16  Fseismic 1 75,81
17 Fsgismic 10 77,12
18 Fssm 1 76,18
19 Fsqium 10 76,56
20  Fssiv 10 75,91
21 Fusssin 1 75,56
92 Fasssing 10 77,19
23 Frrug 1 76,08
24 fNORMAL 1 75,92

5.5 Validacao no Sigsbee e Dados Reais

Os resultados apresentados até o momento referem-se apenas ao nosso proprio con-
junto de dados. Nesta segao, apresentamos o resultado no Sigsbee2a, um dado sintético
conhecido na literatura disponibilizado pelo consércio SMAART JV, e em alguns da-
dos reais disponibilizados pelo HPG/CEPETRO. Para tal, selecionamos dois modelos: o
Modelo 5 (o melhor com o GD1) e o Modelo 22 (o melhor com o GD2).

Ao aplicar o Modelo 5 no Sigsbee2a [12] — um dado sinético disponivel publicamente e
bastante utilizado na literatura — conseguimos uma acuracia de 75, 51%, o que demonstra
que nossos modelos podem ser utilizados em dados que nao foram produzidos por nossos
geradores. Na Figura 5.21, apresentamos um exemplo que corresponde a uma regiao
512 x 512 desse dado. Apesar do bom resultado, o dado de entrada da rede possuia
alguns difratores que foram removidos incorretamente nos dados gerados. Na Figura 5.22,
apresentamos os residuos e a diferenca SSIM, enquanto na Figura 5.23 apresentamos a
amplitude de frequéncia, onde é possivel perceber o ganho de frequéncia.

Figura 5.21: Resultados com o Sigsbee2a: (a) é o dado ruidoso, (b) é a dado sem ruido,
(c) é o dado gerado.
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(a) )

Figura 5.22: Erro no dado gerado da Figura 5.21 no Sigsbee: (a) é o residuo e (b) é a
diferenga SSIM, ambos entre o dado sem ruido e o dado gerado.
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Figura 5.23: Espectro de amplitude do resultado do Sigsbee da Figura 5.21. As curvas
azul, vermelho e verde mostram os espectros de Fourier de destino (Y'), ruido-entrada —
(X) e geragao-saida — (G(X)) dos dados, respectivamente.

Para dados reais, utilizamos ambos os mesmos modelos (5 e 22) para demostrar a dife-
rencga entre os modelos treinados com diferentes bases de dados e com ganho de frequéncia
(Modelo 5) e sem ganho de frequéncia (Modelo 22). Apresentamos trés amostras reais, to-
das da regiao de Tacutu (Roraima, Brasil), com tamanhos de 512 x 512. Nas Figuras 5.24,
5.26 e 5.28, apresentamos os exemplos 1, 2 e 3, respectivamente. Na primeira linha apre-
sentamos o Modelo 5 e na segunda linha o Modelo 22, sendo que (a) e (d) correspondem
ao dado real original, (b) e (e) ao dado gerado, e (c) e (f) ao residuo entre o dado gerado
e o dado original, ou seja, podemos visualizar o que foi removido ou modificado do dado
original. Nas Figuras 5.25, 5.27 e 5.29, apresentamos os espectros de amplitude referentes
aos exemplos 1, 2 e 3, respectivamente.

Os resultados apresentados nesta segao foram avaliados por especialistas em sismica,
que reportaram que os resultados para remogao de ruidos em dados sintéticos (aproxima-
damente 80% de acuréacia) estao bons o suficiente para testar em dados reais. Em relagao
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Figura 5.24: Resultados da predigao em dados reais — Exemplo 1: (a) é o dado real, (b)
é o dado gerado e (c) é a diferenga entre o real e o dado gerado. Na primeira linha,
apresentamos os resultados utilizando o Modelo 5 e na segunda linha o Modelo 22.

as analises de dados reais, os especialistas reportaram que os resultados também foram
interessantes. Entretanto, ressaltaram que o dado real utilizado ¢é terrestre, ou seja, um
dado complexo de ser analisado quando comparado com um dado maritimo. Além disso,
para dado real nao se tem uma verdade absoluta para fazer uma comparagao mais precisa.
Assim, a anélise em dados reais deve ser realizada por um especialista que, preferencial-
mente, tenha um conhecimento prévio do dado (ou da regiao onde foi feita a aquisi¢ao).
Outro ponto importante mencionado é que, apesar da dificuldade de analisar a remocao
de ruidos, o ganho de frequéncia é evidente e pode ser avaliado com mais detalhes, e que
o ganho de altas frequéncias trouxe melhorias para o dado.
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Figura 5.25: Espectro de amplitude em dados reais — Exemplo 1: as curvas em vermelho
e em verde mostram os espectros de Fourier dos dados reais e dos dados gerados. Na
primeira linha, apresentamos os espectros obtidos com o Modelo 5 e na segunda linha
com o Modelo 22.
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Figura 5.26: Resultados da predigdo em dados reais - Exemplo 2: (a) ¢ o dado real, (b)

¢ o dado gerado e (c) é a diferenga entre o real e o dado gerado.
apresentamos os resultados utilizando o Modelo 5 e na segunda linha o Modelo 22.
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Figura 5.27: Espectro de amplitude em dados reais — Exemplo 2: as curvas em vermelho
e em verde mostram os espectros de Fourier dos dados reais e dos dados gerados. Na
primeira linha, apresentamos os espectros obtidos com o Modelo 5 e na segunda linha
com o Modelo 22.
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Figura 5.28: Resultados da predigdo em dados reais - Exemplo 3: (a) ¢ o dado real, (b)
¢ o dado gerado e (c) é a diferenga entre o real e o dado gerado. Na primeira linha,
apresentamos os resultados utilizando o Modelo 5 e na segunda linha o Modelo 22.
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Figura 5.29: Espectro de amplitude em dados reais — Exemplo 3: as curvas em vermelho
e em verde mostram os espectros de Fourier dos dados reais e dos dados gerados. Na
primeira linha, apresentamos os espectros obtidos com o Modelo 5 e na segunda linha
com o Modelo 22.
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5.6 Consideracoes Finais

Apo6s finalizarmos os experimentos, definimos a nossa arquitetura padrao como sendo
a Pix2PixHD, tendo em vista o tamanho da rede, o tempo de treinamento e os resultados.
Em relacao aos modelos, consideramos o Modelo 22 — treinado com o GD2 e funcao de
custo Fusssty — que obteve acuracia de 77,19%. Entretanto, como os experimentos
realizados utilizando o GD2 nao consideravam o ganho de altas frequéncias, selecionamos
o Modelo 5 como sendo o nosso modelo padrao com ganho de altas frequéncias, tendo
sido treinado com o GD1 que obteve acuracia de 86, 65%.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, recapitulamos nossas descobertas e os principais topicos discutidos
nesta dissertacao de Mestrado. Além disso, apresentamos algumas possibilidades para a
exploracao em trabalhos futuros referentes a geragao de dados sintéticos, treinamento de
novos modelos e produtizagao.

Nossas principais contribuigoes sao geradores de dados sismicos sintéticos — GDI1 e
GD2 — e abordagens baseadas em GANs para remocao de ruidos e aumento de altas
frequéncias. Com as nossas bases de dados sintéticas, fomos capazes de treinar modelos
de GANSs, resolvendo assim o problema inicial da escassez de dados. Apesar das bases de
dados ter apresentado bons resultados, ressaltamos que os dados nao sao representativos
de todos os tipos de dados sismicos, podendo ser necessario adaptacoes de acordo com o
alvo da predig¢ao e com o problema em questao.

Quanto as arquiteturas de GANs, exploramos diversos modelos baseados em trés arqui-
teturas: Pix2Pix, Pix2PixHD e SPADE. Utilizamos estes modelos para realizar a predigao
de dados sismicos sintéticos (dados produzidos pelos geradores propostos e dados da li-
teratura) e dados sismicos reais. Destacamos que as nossas abordagens sao capazes de
realizar o treinamento com dados sismicos brutos, ou seja, nao é necessario fazer a con-
versao dos dados sismicos para imagens em tons de cinza (e nem tao pouco o contrario).
Ressaltamos que, até onde sabemos, nossa abordagem proposta é a primeira a realizar tal
treinamento na literatura.

Os nossos resultados, tanto em dados sismicos sintéticos quanto em dados sismicos
reais, sugerem que as abordagens propostas sao promissoras, apresentando melhorias sig-
nificativas na relagao sinal-ruido e no ganho de altas frequéncias. Os nossos resultados
também demonstram que é possivel utilizar as GANs como ferramentas de apoio para os
especialistas de sismica, ajudando assim na tomada de decisoes e na realizacao de anélises
de forma mais rapida e assertiva. Ressaltamos que esse trabalho nao visa a substituicao
de especialistas em sismica, muito pelo contrario, o especialista representa uma parte fun-
damental do processo, pois é a pessoa especialista quem ira determinar se os resultados
gerados por nosso modelo sao tuteis. Desse modo, nossos modelos tém como objetivo
ajuda-las nas suas tarefas e na reducao de processos manuais e repetitivos.
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6.1 Questoes de Pesquisa

Recapitulamos as principais descobertas organizadas na forma de resposta das questoes
de pesquisa.

QP1: Para realizar a remocao de ruidos e o ganho de alta frequéncia, GANs projetadas
para imagens sao eficazes em dados sismicos?

Como descrito nas Secoes 5.2, 5.3, 5.4, e 5.5, obtivemos resultados superiores aos
métodos tradicionais. Entretanto, ocorre a perda de precisao quando realizada a
conversao dos dados sismicos para imagem. Resolvemos esse problema com a mo-
dificacao das entradas e saidas das redes de imagens para dados sismicos. Logo,
GANSs projetadas para imagens podem ser eficientes em dados sismicos.

QP2: E possivel utilizar GANs para a remocao de ruidos de dados sismicos e o ganho de
alta frequéncia?

Na Segao 5.2 apresentamos o dado gerado pelo gerador da GAN, e quando compa-
rado com o dado sem ruido apresenta alto indice de acerto. Também apresentamos
alguns espectros de frequéncias que demostram que houve ganho de altas frequén-
cias. Desse modo, é possivel utilizar as GANs para realizagao de ambas as tarefas
propostas neste trabalho.

QP3: Uma GAN treinada em dados sismicos sintéticos (com e sem ruidos) é capaz de
remover ruidos em dados sismicos reais?

Conforme Secao 5.5, os resultados demostram que é possivel utilizar os modelos
treinados em dados sintéticos para realizar a predicao de dados reais. Entretanto,
isso deve ser realizado com o apoio de um especialista e em dados do mesmo dominio
daqueles utilizados no treinamento.

6.2 Trabalhos Futuros

O presente trabalho pode ser continuado explorando-se os seguintes aspectos: Gerador
de Dados Sismicos Sintéticos, Arquitetura e Treinamento dos Modelos, e Produtizagao.

Gerador de Dados Sismicos Sintéticos

o Automatizacao do processo de extracao de PSF: Conforme apresentado na Secao
5.1.1, atualmente temos um conjunto de PSFs limitado, dado que a sua extragao
deve ser realizada manualmente por um especialista. Diante disso, é importante
investigar possiveis caminhos para automatizar esse processo de extracao, como
também aumentar a quantidade de PSF extraidas para melhorar a variabilidade
da base de dados e a representatividade dos dados reais. Uma possivel solucao
para este problema é realizar o treinamento de uma rede para deteccao de PSFs.
Entretanto, isso requer uma base de dados rotulada o que demandaria muitos dados
reais e tempo dos especialistas para realizar a anotacao. Apenas esse processo jéi
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seria uma nova frente de pesquisa, sendo este um dos principais motivos pelos quais
nao exploramos este caminho. Outra possibilidade é aprender o estilo do ruido real
para gerar dados sintéticos mais realistas, como proposto por Takemoto et al. [66].

e Aumento da resolucdo dos dados gerados pelo GD2: O GD2 produz dados sismicos
com resolucao de 256 x 256. Como os resultados com o GD1 apresentaram uma
melhora com a mudanga de resolugao (de 256 x 256 para 512 x 512), acreditamos
que o mesmo pode acontecer para nos resultados com a resolucao 512 x 512 para
o GD2. O codigo disponibilizado no GitHub ja é capaz de gerar dados nessa nova
resolucao, sendo necesséario a geracao de um nova base de dados e a execucao de
novos experimentos.

e Ganho de frequéncia dos dados gerados pelo GD2: O treinamento da rede para
que gere dados com altas frequéncias necessita que os dados sintéticos sem ruidos
sejam gerados com altas frequéncias, o que nao foi implementado no GD2 para os
resultados reportados nesta dissertacao. Entretanto, o cédigo disponibilizado no
GitHub ja possui os parametros necessarios para a alteragao da frequéncia do dado
sem ruido, sendo necessério a geracao de uma nova base de dados e a execucao de
novos experimentos. Essa é uma importante sugestao para trabalhos futuros.

Arquitetura e Treinamento dos Modelos

e Combinacao das funcoes de custo: Na Secao 5.4, realizamos alguns experimentos
para investigar a contribuicao das fungoes de custo para o modelo. Sugerimos ex-
perimentar outras combinagoes dentre as fungoes de custos implementadas. Por
exemplo, cada uma das fungoes de custo desenvolvida foi testada separadamente
(ou seja, fungoes de custo nativa da Pix2PixHD + uma das nossas), e como resul-
tados tivemos um aumento significativo na acuracia quando utilizamos as fungoes
Fseismic € Fusssiv individualmente. Esperamos que a combinagao apresente um
resultado melhor.

e Ponderacao das fungoes de custo: Outro ponto que pode ser explorado é a pondera-
¢ao das fungoes de custo, pois nos nossos experimentos utilizamos pesos 1 e 10, mas
outros valores podem ser investigados ou aprendidos via grid search, por exemplo.
Além disso, sugerimos realizar um estudo para o entendimento de qual fungao de
custo é mais importante e em qual etapa do treinamento (inicio, meio e fim). Por
exemplo, temos uma hipotese nao explorada de que pode ser melhor utilizar a fun-
¢ao de custo para ajuste de frequéncia mais no fim do treinamento, em que a rede
ja tenha aprendido as caracteristicas gerais dos dados.

e Treinamento por progressao da resolugao: realizar o treinamento por etapa, inici-
ando de uma resolucao inferior e aumentando gradativamente a resolucao a cada
treinamento, com o intuito de que a rede aprenda primeiro a estrutura geral dos
dados e depois os detalhes finos.
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Produtizacao

6.3

Predi¢cao de dados sismicos inteiros: Os nossos modelos realizam a predi¢ao na
mesma resolucao na qual foi treinada, logo ainda nao é possivel predizer todo o
dado sismico em uma tnica vez, sendo necessario fazer separacao dos dados em
patches, realizar a predi¢ao destes e, por fim, juntar os patches (ou realizar a inter-
pretacao de cada um deles separadamente). Assim, para permitir o uso dos nossos
modelos por especialistas em Sismica é mais apropriado a analise do dado sismico
por inteiro. Uma possivel solucao para esse problema seria a remoc¢ao das camadas
totalmente conectadas, deixando a rede totalmente convolucional, conforme reali-
zado por Coelho et al. [10].

Desenvolvimento de software ponta a ponta: Seguindo a mesma linha do item an-
terior, também é sugerida a construcao de um software que consiga realizar todo o
processo de forma transparente para o especialista.

Publicacoes e Distingoes

Jonlenes Castro, Marcelo Silva, Tiago A. Coimbra, and Sandra Avila, “Noise Re-
moval with Generative Adversarial Networks”, in: Joint SBGf-SEG Workshop on
Machine Learning (em revisao). Nesta submissdo, discutimos os resultados iniciais
das abordagens baseadas em GANs, Pix2Pix e Pix2PixHD.

No momento, estamos preparando a submissao dos resultados reportados para o
periédico Geophysics, com fator de impacto 2.793.

Bolsista selecionado do QuintoAndar em 2019. A escolha do bolsista foi baseada
em desempenho académico e impacto potencial do projeto, em qualquer segmento
da Ciéncia da Computacao, sem restri¢oes.
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Apéndice A
Fluxogramas

O fluxograma de dados, conforme apresentado na Figura A.1, inicia-se no desenvolvi-
mento do gerador de dados, processo que foi acompanhado por um especialista em sismica
que analisa se os dados sao representativos dos dados reais. Em seguida, geramos a base
de dados (treino, validacdo e teste) utilizando o gerador. Para a base gerada, é anali-
sado se ela atende os requisitos para realizagao do treinamento do modelo (por exemplo,
quantidade de dados, qualidade, variabilidade). Com a base de dados gerada e validada,
avancamos para o fluxograma de treinamento.

Inicio

Base atende os
requisitos para
treinamento?

Desenvolvimento do gerador

SIM Flux'ograma de }
treinamento

NAO

Dados validados
por um especialista em
Sismica?

Geragdo da
base de dados

Figura A.1: Fluxograma de dados.

Figura A.2 apresenta o fluxograma de treinamento, onde o primeiro passo consiste
na selecao da arquitetura de GAN. Neste trabalho as arquiteturas escolhidas foram a
Pix2Pix, Pix2PixHD e SPADE. O passo seguinte consiste na preparacao do ambiente
para o treinamento desta rede, isto é, a criagao e configuracao de uma maquina, visto que
para cada arquitetura héa diferentes requisitos (por exemplo, nimeros de GPUs, memoria
RAM). O proximo passo consiste na adaptacao da arquitetura escolhida, conforme apre-
sentado nas se¢oes 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3. Em seguida, selecionamos os hiperparametros, uma
etapa de fundamental importancia para o treinamento de um bom modelo, sendo este um
dos desafio para o treinamento do modelo de GAN. Por fim, realizamos o treinamento, a
predi¢ao da base de dados de validagao e avancamos para o fluxograma de avaliagao.
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Inicio

Selecgdo da Configuragdo de maquina Treinamento Predicédo na base de
arquitetura da GAN e ambiente para treino (base de dados gerada) validagédo

Adaptacdo da arquitetura Selecdo de Fluxograma de
para o problema hiperparametros avaliagdo

Figura A.2: Fluxograma de treinamento.

O fluxograma de avaliagao dos dados preditos, conforme Figura A.3, utiliza os dados
gerados na ultima etapa do fluxograma de treinamento para calcular as medidas de ava-
liagao, como também utiliza outras bases de dados que nao foram utilizadas no processo
de treinamento. O primeiro passo consiste em calcular essas medidas de avaliacao e ve-
rificar se todas elas apresentam resultados satisfatorios. Se o modelo for aprovado nesta
avaliacao, realizamos a predicao e validacao de dados sintéticos disponiveis na literatura.
Estes dados foram escolhidos por serem mais dificeis (considerando sua estrutura geolo-
gica) para que o modelo realizasse a sua predigao quando comparado aos dados gerados
neste trabalho. Feita essa avaliacao, avancamos para a predi¢ao de dados reais, onde
também devem ser calculadas as medidas de avaliagao (apenas as cabiveis, visto que os
dados reais nao possuem o dado sem ruido para realizar a comparacao), e a validagao por
um especialista em sismica. ApoOs esta validacao, temos uma versao do modelo pronto
para ser testado.

Por fim, seguimos ao fluxograma de utilizagao do modelo para remocao de ruidos e
ganho de altas frequéncias de dados sismicos. Conforme apresentado na Figura A.4, o
primeiro caminho inicia com a conversao do dado sismico para o dominio da imagem.
Em seguida, a imagem ruidosa serd recebida pelo gerador que produzird uma imagem
potencialmente sem ruidos, que sera reconvertida para dado sismico e, por fim, utilizada
para interpretacao. Quanto ao segundo modo, o mais simples e mais utilizado nesse
trabalho, a rede ja recebe o dado sismico bruto diretamente, nao sendo necessério executar
0s passos de conversao para imagem e vice-versa.
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Figura A.3: Fluxograma de avaliagao.

Inicio
-
Dado Precisa converter Conversdo do dado
sismico para imagem? sismico pata imagem

Geragdo do dado
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Modelo
gerador G
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interpretagdo
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para dado sismico

Figura A.4: Fluxograma de utilizagao do modelo.



