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Resumo

Trindade Santos, Luiz Fernando; Gattass, Marcelo. Detector de assinaturas
de gas em levantamentos sismicos utilizando LSTM. Rio de Janeiro, 2019.
56p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Informaética, Pontificia
Universidade Cat6lica do Rio de Janeiro.

Detectar reservatérios de hidrocarbonetos a partir de um levantamento sis-
mico é uma tarefa complexa, que requer profissionais especializados e muito tempo
de trabalho. Por isso, atualmente, existem muitas pesquisas que buscam automatizar
essa tarefa utilizando redes neurais profundas. Seguindo o sucesso das redes con-
volucionais profundas, CNNs, na identificacdo de objetos em imagens e videos, as
CNNs tem sido utilizadas como detectores de eventos geoldgicos nas imagens sis-
mica. O treinamento de uma rede neural profunda atual, entretanto, requer centenas
de milhares de dados rotulados. Se tratarmos os dados sismicos como imagens, 0s
reservatorios de hidrocarbonetos geralmente constituem uma pequena sub imagem
incapaz de fornecer tantas amostras. A metodologia proposta nesta dissertagado trata
o dado sismico como um conjunto de tragos e a amostra que alimenta a rede neural
sdo trechos de um sinal unidimensional parecido com um sinal de som ou voz. Com
essa entrada uma marca¢do de um reservatdrio numa sismica geralmente ja fornece
o numero necessario de amostras rotuladas para o treinamento. Um outro aspecto
importante da nossa proposta € a utilizacdo de uma rede neural recorrente. A influ-
encia de um reservatério de hidrocarboneto num traco sismico se d4 ndo somente
no local onde ele se encontra, mas em todo o traco que se segue. Por isso propomos
a utilizacdo de uma rede do tipo longa memoria de curto prazo (Long Short-Term
Memory, LSTM) para caracterizar regides que apresentem assinaturas de gas em
imagens sismicas. Esta dissertacdo detalha ainda a implementa¢do da metodolo-
gia proposta e os testes feitos nos dados sismicos puiblicos Netherlands F3-Block.
Os resultados alcangados avaliados pelos indices de sensibilidade, especificidade,

acuracia e AUC foram todos excelentes, acima de 95%.

Palavras-chave

Redes Neurais Recorrentes; Sismica; Indicadores de Gas.
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Abstract

Trindade Santos, Luiz Fernando; Gattass, Marcelo (Advisor). Direct Hydro-
carbon Indicators based on LSTM. Rio de Janeiro, 2019. 56p. Dissertacao
de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

Detecting hydrocarbon reservoirs from a seismic survey is a complex task,
requiring specialized professionals and long time. Consequently, many authors
today seek to automate this task by using deep neural networks. Following the
success of deep convolutional networks, CNNs, in the identification of objects
in images and videos, CNNs have been used as detectors of geological events
in seismic images. Training a deep neural network, however, requires hundreds
of thousands of labeled data, that is, samples that we know the response that
the network must provide. If we treat seismic data as images, the hydrocarbon
reservoirs usually constitute a small sub-image unable to provide so many samples.
The methodology proposed in this dissertation treats the seismic data as a set
of traces and the sample that feeds the neural network are fragments of a one-
dimensional signal resembling a sound or voice signal. A labeled reservoir seismic
image usually provides the required number of labeled one-dimensional samples for
training. Another important aspect of our proposal is the use of a recurrent neural
network. The influence of a hydrocarbon reservoir on a seismic trace occurs not only
in its location but throughout the trace that follows. For this reason, we propose
the use of a Long Short-Term Memory, LSTM, network to characterize regions
that present gas signatures in seismic images. This dissertation further details the
implementation of the proposed methodology and test results on the Netherlands
F3-Block public seismic data. The results on this data set, evaluated by sensitivity,

specificity, accuracy and AUC indexes, are all excellent, above 95%.

Keywords
Recurent Neural Network; Seismic; Gas indicators.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Sumario

1 Introducao

2 Trabalhos Anteriores
2.1 Uso de Redes Neurais em Dados Sismicos
2.2 Uso de Redes Neurais Recorrentes

3 Redes Longa Memodria de Curto Prazo, LSTM
3.1 Redes Neurais Recorrentes

3.1.1 Limitagc6es das redes recorrentes tradicionais
3.1.2 Longa Memoria de Curto Prazo, LSTM

3.2 Meétricas de Validagao

4  Metodologia Proposta

4.1 Dimensionalidade da Solugcéao Proposta
4.2 Etapas da Solucao

4.3 Processo de Janelamento

4.4  Arquitetura LSTM Proposta

5 Resultados

5.1 Implementacéo

5.2 F3-Block 3D

5.3 Descricao da Base de Dados
5.3.1 Treinamento e Teste

5.4 Comentarios

5.5 Visualizagao

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros
7 Referéncias bibliogréaficas

A O Dado Sismico

A.1  Aquisi¢cdo de Dados
A.2 Processamento Sismico
A.2.1 Deconvolugao

A.2.2 Empilhamento

A.2.3 Migracéo

12

14
14
16

18
18
20
21
27

29
29
30
31
32

34
34
35
36
37
37
39

42

43

48
52
53
53
54
55


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Lista de figuras

Figura3.1  Rede Neural Recorrente vs. Rede Neural Feed Forward
Figura3.2  Uma rede neural recorrente desenrolada.

Figura3.3  Uso de informagdes anteriores com pequeno intervalo de tempo.

Figura3.4  Uso de informagdes anteriores com grande intervalo de tempo.
Figura3.5 O mddulo de repeti¢do em um RNN padrio contém uma tnica
camada.

Figura 3.6 O mddulo de repeticio em um LSTM contendo quatro cama-
das de interacao.

Figura 3.7  Célculo da forget gate.

Figura 3.8  Calculo da input gate.

Figura3.9  Cilculo do estado da célula de ativacao.

Figura 3.10 Calculo da saida.

Figura4.1  Processo de Janelamento.
Figura4.2  Arquitetura LSTM proposta.

Figura5.1  ROI processo de recorte: 1 —Dado disponivel (a) Cubo Sismico
F3 (b) Cubo de impedancia; 2 — Area selecionada e recorte; 3 — ROI do cubo.
Figura5.2  Resultado da predicdo do modelo para inline 249.

Figura5.3  Resultado da predicdo do modelo para inline 120.

Figura5.4  Resultado da predicao do modelo para crossline 1156.
Figura5.5  Resultado da predi¢do do modelo para crossline 846.

Figura A.1  Processo de formag¢ao de um trago sismico através da convolu-
cdo do pulso emitido pela fonte com a func¢do refletividade (FR).

Figura A.2  Principio da aquisi¢@o terrestre e maritima de dados sismicos.
Figura A.3  Criagdo dos dados sismicos.

19
19
20
20

22

22
23
24
25
26

32
33

36
39
40
40
41

50
52
56


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Lista de tabelas

Tabela 5.1
Tabela 5.2
Tabela 5.3
Tabela 5.4

Numero de Janelas por Base de Dados
Métricas da Base de Validacdo
Métricas da Base de Teste

Tempo Computacional em GPU

37
37
37
38


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Lista de algoritmos

Algoritmo 1

Processo de Janelamento

31


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Lista de simbolos

ADI — Anélise Digital de Imagens
BIF — Banded Iron Formation

0&G - Oleo e Gs

DNN - Deep Neural Network

NLP — Natural Language Processing
LSTM - Long short-term Memory
RNN - Recurrent Neural Network
CNN - Convolutional Neural Network
SVM - Support Vector Machine

MLP — Multilayer Perceptron

ICDAR - International Conference on Document Analysis and Recognition
ROI - Region of Interesting

AUC — Area Under Roc Curve

DHI - Direct Hydrocarbon Indicators
SEG — Society of Exploration

CMP - Common Mid-Point

DMO - Dip Move-Out

CRP — Common Reflection Point


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

1
Introducao

A sismica de reflexdo € um dos métodos geofisicos mais empregados pela in-
dustria de d6leo de gds (O&G). O levantamento sismico fornece informacdes signifi-
cativas sobre a geometria das camadas e a configuracao estrutural em subsuperficie.
Utilizado em conjunto conhecimentos sobre a geologia local, com outros dados ge-
offsicos e algoritmos computacionais, a sismica nos permite obter indicagcdes sobre
o tipo de rocha, litologia, e suas propriedades fisicas. Com base nessas informa-
cdes um geocientista pode inferir a localiza¢do e volume de possiveis acimulos de
hidrocarbonetos.

Para a interpretacdo das informacdes fornecidas o estudo da sismica de
reflexdo, foca em dois aspectos fundamentais do sinal: tempo de chegada e forma
da onda. O tempo de chegada das ondas refletidas em contatos de camadas da
subsuperficie com propriedades fisicas distintas se relaciona com a profundidade
dessas interfaces geoldgicas. A forma, a intensidade, o espectro de frequéncia e a
distribuicdo dessas frequéncias longo de duracao do traco sismico revelam o tipo de
rocha de cada camada (litologia) e as propriedades fisicas delas (1).

Ocorre, entretanto, que assim como os demais métodos geofisicos, a sismica
de reflexdo gera dados ambiguos (2). No procedimento de interpretacdo sismica,
os geocientistas escolnem um modelo geoldgico final a partir de uma gama de
possiveis cendrios que os dados permitem. Isto torna a interpretacdo uma atividade
que demanda muito tempo de equipes especializadas. Esse tempo, entretanto, nem
sempre € compativel com os curtos prazos exigidos pela induistria e o volume de
dados sismicos a ser analisado.

Areas que apresentam problemas similares ao da interpretacio geofisica,
grande volume de dados, prazos curtos e intenso esfor¢co humano, estdo atualmente
fazendo uso de de redes neurais profundas, Deep Neural Networks, como solugdo.
A cada ano as redes neurais profundas estdo produzindo eficientemente resultados
cada vez mais confidveis. Exemplos dessas dreas de sucesso das redes sdo proces-
samento de linguagem natural (NLP) (3), processamento de imagem (4), e proces-
samento de sinais (5).

O uso de redes neurais profundas em geofisica, entretanto, apresenta uma difi-
culdade que ndo existe nas dreas citadas acima. O treinamento delas € bastante difi-
cultado pela pouca quantidade de dados rotulados. O treinamento de Redes Neurais
Convolucionais para detectar assinaturas de gds, por exemplo, requer muitos reta-
lhos (patches) da imagem sismica rotulados como sendo regides de gés ou ndo. Essa

informacao, entretanto, nao estd disponivel na maioria dos levantamentos. Para con-
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tornar essa situacdo a linha de pesquisa na qual essa dissertagdo estd inserida tem
tentado fazer o treinando das redes Convolucionais para detectar falhas, utilizando
dados sismicos sintéticos. Recentemente Axelle (6) propds utilizar uma técnica de
transferéncia de conhecimento, transfer learning, para adaptar uma CNN treinada
em dados sintéticos para dados reais.

A geracao de dados sintéticos que simulem falhas e horizontes € simples, mas
gerar dados sismicos que representem a assinatura de reservatério de gas € bem mais
complicado. Por isso, neste trabalho optou-se por buscar uma maneira de aumentar
o nimero de amostras rotuladas em dados sismicos, mesmo com a identificacao
de pequenas regides de reservatdrios. Isto foi obtido abandonando a ideia de que
um retalho de imagem € a amostra que deve gerar o vetor de caracteristica da
rede neural. Nesta dissertacao propomos a utilizacao de trechos dos tracos sismicos
como vetores caracteristicos. Os trechos em que o traco atravessa a camada de sal
geram o vetor de amostras rotuladas como assinaturas de gds. Mais ainda, como a
presenca do sal afeta todo o traco, ndo somente a regido do reservatdrio, propomos
a utilizacdo de uma rede recorrente para levar em conta essa influencia acumulada.

O objetivo desta dissertacdo € propor e avaliar um modelo de rede neural
recorrente do tipo longa memoria de curto prazo (Long Short-Term Memory,
LSTM) para caracterizar regides que apresentem assinaturas de gds em imagens
sismicas. Para treinar e avaliar a rede utilizamos o conjunto de dados sismicos
publicos Netherlands F3-Block [OSR].

A dissertagdo deu origem a um artigo aceito na Sociedade de Geofisicos de
Exploracao (SEG), um pedido de patente em processo na PUC-Rio e um projeto de
pesquisa com uma empresa de O&G.

Esse documento esta estruturado da seguinte forma. O capitulo 3 tras alguns
fundamentos para melhor entendimento desse trabalho. No capitulo 4 é apresentado
o método proposto. O capitulo 5 mostra os resultados encontrados. Finalmente no

capitulo 6 sdo apresentados a conclusdo e os trabalhos futuros.
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2
Trabalhos Anteriores

Como ndo encontramos nenhum trabalho anterior que tratasse do uso de redes
neurais recorrentes em dados sismicos € nem nenhuma abordagem para a deteccao
de hidrocarbonetos, dividimos este capitulo em duas secdes. A primeira revisa o
uso das redes neurais em dados sismicos de reflexdo e a segunda o uso de redes

recorrentes com enfase na LSTM.

2.1
Uso de Redes Neurais em Dados Sismicos

Uma das principais abordagens que vem sendo empregadas em dados sismi-
cos € combinar atributos usando algoritmos de aprendizado de mdquina. Os méto-
dos supervisionados se baseiam em um conjunto de entradas rotuladas e, em se-
guida, aplicam o conhecimento adquirido para prever novas amostras. Os vetores
de caracteristicas nesses casos, sao vetores com os valores dos atributos sismicos
e os rotulos sdo a classificagdo dos voxels como falhas ou horizontes. Por exem-
plo, Tingdahl e De Rooij (7) usaram um conjunto de 12 atributos como entrada de
uma Rede Neural MLP, gerando mapas de probabilidade de falha. As Médquinas de
Vetores de Suporte (SVMs, do inglés Support Vector Machines) também obtiveram
resultados promissores quando usado com uma selecdo de atributos sismicos (8),
ou texturas de imagem (9), e atributos sismicos em dados de pré-stack (10).

O recente aumento no poder computacional permitiu o uso de técnicas de
aprendizagem profunda. Em comparag¢dao com os métodos padrao de aprendizado
de mdaquina, as redes profundas podem aprender novos atributos dinamicamente
durante o treinamento, explicando seu sucesso na solu¢do de tarefas complexas.
Araya-Polo et al. (11) treinaram redes neurais profundas em dados sintéticos pré-
empilhados e detectaram falhas introduzindo fun¢do de perda de Wasserstein. Mé-
todos orientados a imagem, como as Redes Neurais por Convolugdo (Convolucio-
nal Neural Networks-CNNs), sdo especialmente promissores, uma vez que recente-
mente alcancaram resultados significativos (12). Enquanto (13) usaram CNNs em
mapas de atributos sismicos, (14) e (15) mostraram que tais redes poderiam funci-
onar bem diretamente com a amplitude sismica como a unica entrada, evitando a
computacao de varios atributos, computacionalmente caros.

O trabalho de Chevitarese et al. (17) que aborda a classificacdo de facies
sismicas, identificacdo da representa¢cdo de cada camada do registro sismico, usando
CNNs. Os autores apresentam uma metodologia para processar e organizar dados

sismicos pds-stack em pequenas parti¢des (patches) para torna-los compativeis com
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datasets para treino e teste em uma rede profunda, seguidamente aplicando-os na
rede para classificacdo. Para tal metodologia, os mesmos usam dois dados publicos
Penobscot-3D e Netherlands F3-Block [OSR]. Posteriormente, em Chevitarese
et al. (18), é apresentado um procedimento para transferéncia de aprendizado
(transfer-learning) aplicado ao mesmo problema supracitado. Ainda usando os
mesmos dados publicos do trabalho anterior, os autores aplicam os parametros
aprendidos por uma rede CNN treinada em um determinado cubo sismico e usam
como parametros iniciais para a criacdo do modelo de classificacio de um outro
dado sismico com geologia distinta.

Em contrapartida a classificacdo de facies sismicas usando a metodologia de
divisdo das imagens sismicas em pequenos patches para CNN, Zhao (19) apresenta
uma outra vertente. O autor expde uma alternativa ao procedimento supracitado
usando modelos CNN desenvolvidos para segmentagdo de imagens, obtendo assim
as classificacdes em perfis 2D (inline x crossline) na escala da amostra do sinal.
O proprio também usa a metodologia “tradicional” de divisdo em patches para
comparacao.

Ma et al. (20) apresentam uma metodologia também usando CNN para gerar
um atributo sismico que evidencia as falhas. O trabalho denota o uso de 7 cubos
sismicos diferentes, amostrados em voxels para uma abordagem de treinamento
supervisionado. Para critérios de teste e avaliacio do modelo treinado, os autores
aplicam rede tanto em dados sismicos sintéticos (gerados a partir de um modelo
sintético da Terra), quanto em dados sismicos reais. Uma abordagem similar €
apresentada por Araya-Polo et al. (11). O trabalho também objetiva a deteccao
automatica de falhas utilizando redes neurais profundas, todavia o mesmo apresenta
uma metodologia com enfoque maior em dados sintéticos pré-empilhamento (pre-
stack) e no aperfeicoamento de modelos de velocidade para migrag¢do sismica.

Outro levantamento sismico que apresenta grande desafio para os intérpretes
identificarem e delinearem € o referente a domos de sal. Particularmente dificeis
de se imagear, obter-se sinais reflexivos oriundos desse tipo de corpo, devido a alta
variagdo lateral de velocidade de propaga¢ao da onda e alto contraste de impedancia
acustica, as camadas de evaporitos (rochas salinas) deformadas podem mascarar
grande parte dos refletores laterais e abaixo no registro sismico, que podem ser
potenciais locais de acimulo de hidrocarbonetos.

Os trabalhos de Di, Whang e AlRegib (22) apresentam como solu¢do para
deteccao de sal o uso de deep learning. No primeiro trabalho, os autores aplicam
uma CNN para o delineamento automético de domos de sais em um dataset
real. Para critérios de comparacdo, além do resultado da interpretacio manual,
o trabalho exibe também os resultados aplicando técnicas de aprendizados de

méaquina tradicional, o support-vector machine (SVM) e uma rede multi-layer
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perceptron (MLP). No segundo trabalho, os mesmos apresentam uma comparacao
entre a aplicacdo de MLP e de CNN para interpretacdo sismica, focando no caso de
delimitacdo de domos de sais e mapeamento de falhas. Os autores concluem que a
abordagem utilizando a técnica de deep learning € mais vantajosa devido a geracdo
automética de uma biblioteca de atributos oriunda das camadas convolucionais e
o uso de pequenos patches para a etapa de classificacdo, levando em consideracao
padrdes locais no sinal sismico.

No problema estudado nesta dissertacdo a geracdo de dados sintéticos para
obter o nimero necessdrio de amostras rotuladas para o treinamento da rede neural
profunda, € bastante dificil. Por isso nenhuma das estratégias ja existentes € capaz

de resolver o problema de detec¢do de reservatorios de gés.

2.2
Uso de Redes Neurais Recorrentes

O modelo de redes neurais recorrentes (RNN, Recurrent Neural Network)
d4 base a um poderoso conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina espe-
cialmente uteis para solucionar problemas que envolvam a interpretacdo de sinais
temporais tipo som, medi¢ao de sensores, séries temporais e processamento de lin-
guagem natural.

A primeira formulagdo de uma rede neural recorrente foram as redes de
Hopfield descobertas por John Hopfield em 1982 (23). Ela consistia em uma tnica
camada que continha um ou mais neurdnios recorrentes totalmente conectados.
Geralmente era uma rede usada para tarefas de auto-associacdo e otimizagao.

Um dos problemas encontrados em redes RNNs sdo as chamadas “dependén-
cias de longo prazo”, que corresponde ao intervalo entre a informacao relevante e o
ponto que ela € usada. Na teoria, as RNNs sdo absolutamente capazes de lidar com
elas. Porém, na prética, isso ndo ocorre. Esse problema foi explorado em profundi-
dade por Bengio, et al. em 1994 (24).

Em 1997 Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber (26) introduziram as Redes de
Memoria de Longo Prazo (Long Short Term Memory) capazes de aprender depen-
déncias de longo prazo. As alteracdes feitas por eles nas redes recorrentes permitiu
o LSTM contornar os problemas dos gradientes tenderem para zero ou infinito (ex-
ploding and vanishing gradient problems).

Felix Gers e seu orientador Jiirgen Schmidhuber em 1999 introduziram o for-
get gate (também chamado de “keep gate”) na arquitetura LSTM, (27) permitindo
que o LSTM redefinisse seu proprio estado (28).

Entre outros sucessos, 0 LSTM alcancgou resultados recordes em compres-
sdo de texto em linguagem natural, reconhecimento de manuscrito conectado nao-

segmentado (29) e venceu o concurso de caligrafia, (ICDAR - International Con-
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ference on Document Analysis and Recognition) em 2009. As redes LSTM foram
um componente importante de uma rede que atingiu uma taxa de erro de fonema
recorde de 17,7% no conjunto de dados de discurso natural TIMIT classico em 2013
(30).

A partir de 2016, grandes empresas de tecnologia, incluindo Google, Apple e
Microsoft, comecaram a utilizar o LSTM como um dos componentes fundamentais
em novos produtos (31). Por exemplo, o Google usou a LSTM para reconhecimento
de voz no smartphone, (32) (33) para o assistente inteligente Allo (34) e para o
Google Translate (35) (38). A Apple usa o LSTM para a funcdo "Quicktype'no
iPhone (36) (37) e para o Siri (39). A Amazon usa o LSTM para o Amazon Alexa
(40).

Em 2017, a Microsoft atingiu 95,1% de precisdo de reconhecimento de voz
no Switchboard corpus, em um vocabulario de 165.000 palavras (41). Nesse mesmo
ano, pesquisadores da Michigan State University, da IBM Research e da Cornell
University publicaram um estudo na conferéncia de Knowledge Discovery and
Data Mining (KDD) (42). Este estudo descreve uma nova rede neural que funciona
melhor em determinados conjuntos de dados do que a rede neural de memoria de
longo prazo amplamente utilizada. Entretanto ainda é cedo para avaliarmos essa

nova rede em aplicacdes no setor de petrdleo e gas.
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3
Redes Longa Memoéria de Curto Prazo, LSTM

Os conceitos sobre redes neurais recorrentes apresentados neste capitulo fo-
cam nas redes do tipo longa memoria de curto prazo (Long Short-Term Memory,
LSTM), que estdo na base da metodologia proposta nesta dissertacao. No final do
capitulo também sao apresentadas as métricas cldssicas de validacao de redes neu-
rais que sdo utilizadas na avaliacdo do método proposto: sensibilidade, especifici-
dade, acuriacia e AUC. O leitor que ja conheca a LSTM e esses conceitos pode

seguir diretamente para o proximo capitulo.

3.1
Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais tradicionais, tais como a perceptron multicamadas (Multi Layer
Perceptron, MLP), ndo apresentam ciclos em sua estrutura, ou seja, ndo possuem
retro alimentacdo. A informacgdo nestas redes s6 se propaga em uma dire¢do e por
isso elas sdo também conhecidas como feedforward. A informacgdo entra na camada
de entrada e passa pelas camadas escondidas até atingir a camada de saida. Ou seja,
nas redes feedforward um dado vetor de entrada produz um tnico vetor de saida,
independentemente do contexto em que a entrada ocorreu.

A ideia principal por trds de um modelo de rede neural recorrente € fazer uso
do contexto em informagdes sequenciais. Isto € importante para algumas tarefas,
como previsao de séries temporais ou reconhecimento de fala, onde uma informacao
isolada ndo faz sentido. Para o caso em que se quer prever, por exemplo, a proxima
palavra em uma frase, € imprescindivel saber quais palavras vieram antes dela. Esse
modelo de rede é chamado de recorrente pois executam a mesma tarefa para cada
elemento de uma sequéncia, com a saida sendo dependente dos calculos anteriores.
Outra maneira de pensar sobre esse modelo de rede é que eles t€m uma memoria
que registra o que foi calculado até agora. Em teoria, elas podem fazer uso de
informacdes em sequéncias arbitrariamente longas, mas, na pratica, limitam-se a
olhar para trds apenas alguns passos.

Assim com outros modelos de redes neurais, as redes recorrentes sio uteis
para clusterizacdo e deteccdo de anomalias. Ou seja, eles reconhecem semelhangas
e dissimilaridades agrupando exemplos no espaco vetorial € medindo a distancia
entre eles.

Nos modelos de redes recorrentes o valor alcangcado na etapa de tempo ¢ é
diretamente influenciado pelos valores da etapa de tempo (¢ — 1). Assim, as redes

recorrentes t€ém duas fontes de entrada, o presente e o passado recente, que se
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combinam para determinar como elas respondem. A Figura 3.1 ilustra a forma como

ocorre o fluxo de informagdo em cada modelo.

e

Figura 3.1: Rede Neural Recorrente vs. Rede Neural Feed Forward

Uma rede neural recorrente pode ser imaginada como multiplas cépias da
mesma rede, cada uma passando uma informacg@o ao seu sucessor. A Figura 3.2

apresenta o loop na RNN desfeito.

Figura 3.2: Uma rede neural recorrente desenrolada.

Essa estrutura em cadeia revela que redes neurais recorrentes estdo intima-
mente relacionadas a sequéncias e listas. Sendo assim, essa arquitetura é imprescin-
divel a ser usada para esse tipo dado.

A ideia de informacdo sequencial € preservada nas camadas escondidas da
rede recorrente, que consegue passar muitos intervalos de tempo, a medida que a
informacao avanga no modelo, para afetar o processamento de cada novo exemplo.
Com isso o modelo consegue encontrar correlacOes entre eventos separados por
muitos momentos, € essas correlacdes sdo chamadas de “dependéncias de longo
prazo”, pois um evento no tempo depende e é uma fun¢do de um ou mais eventos

que vieram anteriormente.
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3.1.1
Limitacoes das redes recorrentes tradicionais

Um dos recursos dos modelos RNNs € a ideia de que eles podem conectar
informacodes anteriores a tarefa atual, como, por exemplo, o uso de frames de video
anteriores, que podem informar o entendimento do frame atual. Contudo, esses
modelos podem realizar essa tarefa com algumas limitagdes.

Em alguns casos, precisamos apenas examinar informacdes recentes para
executar a tarefa atual, ou seja, onde a distancia entre as informacdes relevantes

e o local necessario € pequena. Os modelos RNNs podem aprender a usar as

informacdes anteriores. A Figura 3.3 ilustra essa situacao.

Figura 3.3: Uso de informacgdes anteriores com pequeno intervalo de tempo.

Mas também hd casos em que precisamos de mais contexto, ou seja, O
intervalo entre a informacao relevante e o ponto em que ela é necessaria tornar-
se muito grande. Logo, a medida que essa distancia aumenta, as RNNs tornam-se

incapazes de aprender a conectar as informagdes.

Figura 3.4: Uso de informagdes anteriores com grande intervalo de tempo.

Em teoria, as RNNs sao absolutamente capazes de lidar com essas “depen-
déncias de longo prazo”. Porém, na pratica, as RNNs ndo parecem ser capazes de
aprendé-los. Esse problema € explicado em detalhes por Hochreiter e Bengio, et al.
(25).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Capitulo 3. Redes Longa Memdria de Curto Prazo, LSTM 21

Além desse problema “dependéncias de longo prazo” a rede de recorréncia
padrdo ainda apresenta dois grandes obstdculos: o "Exploding Gradients"e o "Va-
nishing Gradients". Para enteder melhor esses dois fendmenos, € preciso entender a
importancia do gradiente no processo.

Um gradiente corresponde a derivada parcial em relacdo as entradas do mo-
delo. Ele mede o quanto a saida de uma fun¢do muda, se ocorrer uma pequena
alteracdo das entradas. Uma forma de pensar o gradiente é correlaciona-lo a incli-
nacao de uma fun¢do. Quanto maior o gradiente, mais ingreme a inclina¢io e mais
rédpido o modelo pode aprender. Mas se a inclinagdo € zero, o modelo para de apren-
der, pois sem saber o gradiente, nao € possivel ajustar os pesos em uma direcao que
diminuird o erro.

O fendmeno de "Exploding Gradients"ocorre quando o algoritmo atribui
uma importancia alta ao valor dos pesos. Para contornar esse problema pode
ser facilmente resolvido se vocé truncar ou esmagar os gradientes. Em contra
partida, o "Vanishing Gradients"ocorre quando os valores de um gradiente sdo muito
pequenos e o modelo para de aprender ou demora muito por causa disso. Este foi um
grande problema nos anos 90 e muito mais dificil de resolver do que o "Exploding
Gradients".

Esses dois fendmeno ocorrem parcialmente porque a informacdo que flui
através das redes neurais passam por muitos estdgios onde a saida de um € a entrada
de outro. Pela regra da cadeia € possivel explicar que o gradiente final € um produto
das derivadas de cada estdgio. Como em cada estdgio a entrada é multiplicada por
um fator essa derivada € o proprio fator. Se ele for menor que 1, ele elevado a uma
potencia alta tente a zero. Se for maior que 1, tende a infinito. Ou seja, as derivadas
sdo suscetiveis a desaparecer ou explodir nas redes recorrentes.

Diversos trabalhos foram realizados nos anos 90 para tentar contornar em
especial esse segundo problema. Dentre eles destacam-se: o uso de algoritmos de
treinamento ndo baseados em gradiente, tais como simulated annealing e discrete
error propagation (Bengio et al., 1994), introdugdo explicita de time delays (Lang
et al., 1990; Lin et al., 1996; Plate, 1993) ou constantes de tempo (Mozer, 1992)
e compressao de sequéncia hierdrquica (Schmidhuber, 1992) entre outros. Neste
trabalho serd usada a abordagem de arquitetura LSTM (Long-Term Short Memory)
(Hochreiter ¢ Schmidhuber,1997).

3.1.2
Longa Meméria de Curto Prazo, LSTM

A arquitetura de um modelo LSTM basicamente consiste de um conjunto de
sub-redes conectadas recorrentemente, denominadas de blocos de memoria. Cada

bloco contém uma ou mais células de memoria auto-conectadas e trés unidades
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multiplicativas para proteger e controlar o estado da célula, sendo elas: as portas de
entrada, saida e "forget gates", os quais realizam as operacdes de adi¢do, leitura e
redefini¢do das células.

As redes neurais recorrentes t€ém a forma de uma série de médulos repetitivos.
Em RNNs padrio, este médulo de repeticdo terd uma estrutura muito simples,

com a presenga, por exemplo, de uma tangente hiperbdlica (tanh) em sua camada

g G :

Yt-1 Yt Yt

escondida.

Camada RNN @ Camada RNN

@ ! ©

Figura 3.5: O médulo de repeticdo em um RNN padrdo contém uma Ginica camada.

J4 as células de memoria LSTMs também possuem esta estrutura em série,
mas o modulo de repeticdo possui uma estrutura diferente. Em vez de ter uma tinica

camada de rede neural, existem quatro, interagindo de uma maneira muito especial.

¥

Ct / Ct+1

A Figura 3.6 ilustra uma dessas células de memdria.

Célula de memoéria Célula de memoéria

Yt Yt

-

0 6 @

Figura 3.6: O moddulo de repeticio em um LSTM contendo quatro camadas de
interacao.

Yt-1

No diagrama acima, cada linha representa um vetor, desde a saida de um
n6 até as entradas de outros. Os quadrados representam operacdes elemento a
elemento, como a adi¢do de vetores, enquanto os circulos sdo as camadas da rede
neural. As linhas que se fundem denotam a concatenagdo, enquanto uma linha
bifurcada denota que seu conteudo estd sendo copiado e as cOpias vao para locais
diferentes.

A ideia central sobre as LSTMs é o estado da célula, a linha horizontal

que passa pela parte superior do diagrama. O estado da célula € responsdvel por
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transportar a informacao ao longo da célula de memdria. Ele percorre toda a cadeia,
com apenas algumas interacdes lineares menores.

As portas sao uma forma de, opcionalmente, deixar passar as informacoes.
Elas s@o compostas de uma camada de rede neural com a funcdo de ativacdo
sigmoide e uma operagdo de multiplicacdo elemento a elemento. A funcao sigmoide
produz nimeros entre zero e um, descrevendo quanto de cada componente deve ser
liberado.

Como visto nas Figuras 3.5 e 3.6, um modelo de rede LSTM ¢€ bastante similar
a um modelo RNN padrdo, com excecdo da substituicdo das camadas escondidas
pelos blocos de memoéria. Ja as camadas de saida podem ser usadas de forma similar
para ambos os modelos. Assim, uma rede neural LSTM processa uma dada entrada
r = (x1,T2,...,T,_1,%,) para uma saida y = (y1,¥2, .-, Yn_1,Yn) da seguinte

maneira;:

1. O primeiro passo na LSTM € decidir quais informagdes vao ser descartar do
estado da célula. Esta decisdo € feita por uma camada sigmoide chamada de
“forget gate”. Ela olha para ¥y, | e z; e produz um nimero entre 0 e 1 para

cada nimero no estado da célula de ativagdo C;_;.

- ™

Yt-1

N /
()

Figura 3.7: Célculo da forget gate.

Je = oWy - [ye—1, 2] + by) (3-1)

2. O proximo passo € decidir quais novas informacdes serdo armazenadas no

estado da célula. Esse processo possui duas partes. Primeiro, uma camada
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sigmoide chamada "input gate"decide quais valores serdo atualizados. Em
seguida, uma camada de tanh cria um vetor de novos valores candidatos,
h, que podem ser adicionados ao estado. Na préxima etapa, serd combinado

esses dois para criar uma atualizacao para o estado.

4 N

Yt-1 @

Figura 3.8: Calculo da input gate.

iv=o(W; - [y—1, x] + ;) (3-2)

hy = tanh(We - [y—1, 2] + bc) (3-3)

3. Em seguida devera ser atualizado o estado da célula antiga, C;_1, para o0 novo
estado da célula C}. Para isso, basta multiplicar o antigo estado da célula por
f+. E entdo adicionar ¢; - C;_;. Esses ser@o os novos valores candidatos, para

atualizar cada valor de estado.
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Ct-1 4 A Cy
> (X} @ >
i
L (_\_)Exjht

N /

Figura 3.9: Célculo do estado da célula de ativagao.

Ci=fi©C1 +1i: © hy) (3-4)

4. Por fim, falta determinar a saida. Essa saida sera baseada no estado da célula,
com algumas alteragdes. O primeiro processo consiste por uma camada
sigmoide que decide quais partes do estado da célula produzird a saida. Em

seguida, colocamos o estado da célula através de tanh.
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0]
X
Yt-1 © Yt
NI -
Figura 3.10: Célculo da saida.
o = (Wo - [ye—1, 7] + b,) (3-5)
Yy = o © tanh(Cy) (3-6)

Nas equagdes descritas acima W representa as matrizes de peso, os termos b
sdo os vetores de bias, o € a funcdo de ativacdo sigmoide. 1, f, 0 e ¢ sdo os vetores
de input gate, forget gate, output gate e a célula de ativagao respectivamente. Todos
as gates sao do mesmo tamanho que o vetor de ativacdo de saida da célula. Por fim,
® € o produto elemento a elemento dos vetores,

As unidades multiplicativas presentes nas células de memdoria sdao responsa-
veis por armazenarem e acessarem as informacdes por longo periodos de tempo,
e assim, resolvendo o vanishing gradient problem. Por exemplo, enquanto a porta
de entrada permanecer fechada (ou seja, tiver uma ativagcdo proxima a 0), a ativa-
cdo da célula ndo serd sobrescrita pelas novas entradas que chegam a rede, e pode,
portanto, ser disponibilizado para a rede muito mais tarde na sequencia, abrindo o

output gate.

3.2
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Métricas de Validacao

Para avaliar modelos que envolvam problemas de classificacdo existem al-
gumas métricas empregadas pela literatura. Através delas é possivel comparar os
modelos gerados a partir de diferentes algoritmos ou dos mesmos algoritmos su-
jeitos a diferentes parametros. Logo, elas sdo essenciais para encontrar a melhor
configuracido de um modelo de classificacio.

Para avaliar a metodologia proposta neste trabalho foram escolhidas as se-
guintes métricas: sensibilidade, especificidade, acurdcia e drea abaixo da curva

ROC. Elas apresentam as seguintes relagdes:

- TP
senstbilidade = TP+ FN (3-7)

TN
especi ficidade = TN+ FP (3-8)
L TP+TN (3-9)

acuracia = TPTTN+ FP L FN
1 m n
mn

i=1 j=1
onde,

— TP € o nimero de verdadeiros positivos (amostras de gés classificadas como
gas),
— TN € o nimero de verdadeiros negativos (amostras de ndo gas classificadas

como nao gas),

— FP € o ndmero de falsos positivos (amostras de ndo gas classificadas como
gis) e

— FN € o nimero de falsos negativos (amostras de gas classificadas como nao
g4s).

— Em relagdo a expressdao AUC, é executado todos os m pontos de dados
com o verdadeiro rétulo 1, e j executa todos os n pontos de dados com o
verdadeiro rétulo O; p; e p; denotam a pontuagdo de probabilidade atribuida

pelo classificador aos pontos de dados i e j, respectivamente. ' € a fun¢do do

indicador: gera 1 se a condi¢@o (aqui p; > p;) estiver satisfeita.

A sensibilidade avalia a capacidade do modelo de prever uma determinada
classe de interesse. Nesse trabalho, ela mede a porcentagem de regides de gas
classificadas corretamente.

Assim com a sensibilidade, a especificidade mede a capacidade do modelo de
prever com precisdo a classe complementar. Nesse trabalho, ele mede a porcenta-

gem de regides de ndo gas que sdo classificadas corretamente.
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A acurécia representa a média dentre as classes de interesse. Nesse trabalho,
ela mede a porcentagem de regides que sdo classificadas corretamente como suas
classes, sendo elas regides de gas ou nio.

Por fim, a métrica area abaixo da curva ROC (AUC) é derivada da curva ROC
("Receiver Operating Characteristic"). Assim para enter a AUC € necessario antes
entender a curva ROC.

A curva ROC mostra a capacidade com que o modelo criado pode distinguir
entre duas classes. Assim, na tentativa de simplificar a anédlise da ROC, a AUC nada
mais € que uma maneira de resumir a curva ROC em um tnico valor.

Além disso, a AUC também mede a qualidade das previsdes do modelo,

independentemente do limiar de classificacao.
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4
Metodologia Proposta

Os dados sismicos possibilitam serem tratado de duas formas diferentes,
sendo elas: tratar os dados sismicos como sinal (1D) traco a traco ou utilizar as
secOes sismicas como imagens (2D). Essa secdo discute inicialmente a escolha
por se trabalhar no sinal sismico em detrimento da imagem. Em seguida aborda

as etapas da solugdo proposta e conclui com o modelo de redes criado.

4.1
Dimensionalidade da Solucao Proposta

A grande maioria dos algoritmos de detecc¢do de fei¢cdes (horizontes, falhas,
etc.) em imagens sismicas sdo baseados em redes convolucionais profundas, CNNs
do inglés Convolutional Neural Network. O treinamento supervisionado dessas
redes segue o padrao convencional das redes neurais. Essas redes sdo treinadas em
imagens com as feicdes de interesse ja marcadas. No linguajar da 4rea o conjunto de
valores ao redor de cada pixel é uma amostra e, quando sabemos a classificagdo de
uma amostra, dizemos que ela € rotulada. As redes neurais profundas sao treinadas
com milhares de amostras rotuladas. O treinamento determina os coeficientes da
rede e, depois de treinadas, espera-se que as CNNs detectem nas novas imagens
sismicas os pixels que estejam representando a fei¢do para a qual a rede foi treinada
a detectar.

O treinamento de CNNs em imagens sismicas apresentam dois problemas
importantes: nimero insuficiente de dados rotulados e ruidos. As redes profundas
requerem centenas de milhares de amostras rotuladas e isso € dificil de se obter em
sismica. Os reservatdrios de gas encontrados no norte do Brasil, por exemplo, sdo
bastantes finos, dificultando a obtencdo de muitas amostras que possam ser rotula-
das como de géds. Uma janela de 31x31 pixels, centrada num pixel do reservatorio
de gds muito provavelmente tem as bordas fora dele. Isto porque temos poucos pi-
xels na vertical. Com isso fica muito dificil gerar o nimero necesséario de amostras
para treinar a rede. O fato de a sismica terrestre ser muito ruidosa também atrapalha
muito.

Uma maneira de se produzir mais amostras com a mesma quantidade de ima-
gens sismicas rotuladas com reservatérios de gas consiste em reduzir o tamanho da
vizinhanca do pixel rotulado como géds. Com amostras menores uma mesma regiao
produz mais amostras. A proposta apresentada aqui consiste em nao trabalharmos
com regides, mas com tracos. Ao reduzir a dimensionalidade, o niimero de pixels da

amostra reduz bastante. Uma janela de 31x31 em torno de um pixel numa imagem,
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por exemplo, tem 961 valores. Olhando apenas o traco que contém aquela amostra
a janela tem apenas 31 pixels.

A escolha de trabalhar no dominio do trago também pode ter outra explicagao.
Todo processo de migracdo dos dados pré-empilhados busca criar um trago que
tem um sentido especifico. O traco sismico representa a resposta de uma onda
unidimensional descendo na subsuperficie e refletindo nas interfaces entre camadas
de impedancia actstica diferentes. Esse modelo, chamado de modelo convolucional,
¢ naturalmente unidimensional.

O modelo do traco unidimensional se assemelha a outros sinais como o do
som e da voz. Se observarmos a literatura vamos ver que as redes neurais bem-
sucedidas para esses modelos ndo sdo as convolucionais, mas sim as recorrentes.
Diferentemente das redes convolucionais, as redes recorrentes implicitamente reco-
nhecem um conceito de série temporal e a classificacdo de uma amostra depende das
amostras que vieram antes dela. Isto também ocorre no modelo de uma onda refle-
tindo em camadas de da subsuperficie € no modelo convolucional correspondente.

Por isso, optamos por trabalhar com o traco e ndo com a imagem sismica.

4.2
Etapas da Solucao

O método proposto possui as trés etapas cldssicas de visdo computacional:
(a) pré-processamento, (b) treinamento, e (c) deteccao. O pré-processamento neste
caso consiste em limpeza e normalizacdo dos dados. O treinamento neste caso
€ o convencional nas redes neurais recorrentes e objetiva a determinacdo dos
parametros da rede. A deteccdo objetiva atribuir a cada voxel do levantamento
sismico uma probabilidade dele conter ou ndo gés.

Os valores méximos das amplitudes das ondas sismicas nos dados empilhados
dependem do processo de migracdo e sdo, de certa forma, arbitrarios e podem
variar de um levantamento para outro. Para uniformizar as amostras de diversos
treinamentos € interessante colocd-las numa mesma escala, por exemplo variando
no intervalo [-1,+1], sem alterar os voxels de valor zero.

Num levantamento sismico também é comum termos voxels cujo valor ndo foi
medido mas que aparecem no meio de outros valores calculados. Frequentemente
encontramos nos arquivos segy esses voxels com o valor correspondente a méxima
representacdo computacional do tipo de dado que armazena a amplitude.

No pré-processamento a limpeza consiste na retirada das dreas que ndo
interessam no levantamento e na eliminagdo dos ruidos de aquisi¢do que estejam
nas areas que vamos considerar. A limpeza no nosso caso consiste em definir uma
regido de interesse, ROI, (Region of Interest), que € a drea do levantamento sismico

que pode ter acumulo de gis. A retirada dos ruidos é uma etapa que depende
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do levantamento sismico. Ja4 a normalizacdo se faz dividindo todos o valores de
amplitude pela valor maximo dos médulos das amplitudes.

O treinamento também se faz de forma usual. O método proposto, de todas
as imagens (inlines ou crosslines) que contém marcacao de gés, separa 15% delas
para teste, 15% para validacdo e 70% para treinamento. Ou seja, o treinamento,
validagdo e teste sdo feitos em amostras de se¢des distintas.

Finalmente, o detalhe importante dessa nossa proposta € o processo de jane-

lamento.

4.3
Processo de Janelamento

O algoritmo consiste em extrair todos os tragos sismicos para cada secdo
sismica, crossline ou inline. A partir do conjunto de tracos extraidos € aplicado

o processamento de janelamento descrito no algoritmo 1.

Algoritmo 1: Processo de Janelamento
Entrada: Secao sismica, mdscara bindria e o tamanho de meia janela (k)
Saida: Lista de janelas rotuladas [0=sem gas, 1=com gas]

1 para cada trago da imagem e da mdscara faca

2 para cada janela de tamanho 2k + 1 deste traco faga
3 o rotulo da janela é o valor do voxel do meio dela
4 Adicione a janela na lista de janelas rotuladas

5 retorne a lista de janelas e a lista de label

O tamanho da janela influencia na quantidade de informac¢do que ela carrega
para alimentar o modelo de redes neurais. Ja a quantidade de sobreposi¢des entre
elas definem o tamanho da base de dados finais. Neste processo proposto sugerimos
um valor de £ préximo de 20 e o passo de 1. Ou seja, o centro das janelas varia de
voxel em voxel no traco. A Figura 4.1 exemplifica o processo de janelamento em

um traco sismico.
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Trace Sample

Trace Gas

41

=1

Figura 4.1: Processo de Janelamento.

4.4
Arquitetura LSTM Proposta

Um das principais vantagens em se utilizar uma rede neural LSTM é que
ela permite que uma memoria de entradas anteriores persista no estado interno
da rede e, portanto, influencie na saida de novas entradas da rede (44). Sendo
assim, amostras anteriores do trago sismico afetardo a classificacdo de outras. Neste
sentido, o modelo pode identificar o efeito do gas fisico no sinal sismico antes da
chegada da assinatura do gis no traco sismico. Logo, essa abordagem de carregar a
informagao contribui na criagdo de um melhor modelo de classificagdo, alinhando
a identificacdo do DHI nos dados sismicos.

Além disso, uma abordagem 1D tem o beneficio de produzir uma quantidade
maior de amostras para treinar e analisar o modelo. Diversos trabalhos mostram que
para o treinamento efetivo de uma rede neural profunda, geralmente é necessaria
um volume de dados expressivo, em uma abordagem 2D ou 3D, usando a imagem
sismica, ndo poderia satisfazer a quantidade de tais amostras.

Para esse trabalho foram utilizadas quatro células LSTM para processar
as janelas sismicas. Essas células sdo responsdveis na extracdo das informacgdes
presentes nas janelas e assim possibilitando identificar os fendmenos presentes nas
duas classes.

Por fim, o modelo apresenta dois neurdnios de saida, empregando a fungao
softmax, que determina a probabilidade da janela avaliada pertencer a uma das duas

classes. A Figura 4.2 ilustra a rede descrita.
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Camada de
Blocos LSTM saida
r - p
Janelas 41 82 82 41 Duas
41 x 1 Neurénios Neurdnios Neurénios Neurdnios Classes

Entrada LST™M LSTM LSTM

PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Figura 4.2: Arquitetura LSTM proposta.
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5
Resultados

A metodologia proposta nesta dissertacdo foi desenvolvida como uma prova
de conceito para um projeto de pesquisa patrocinado por uma empresa de energia.
Os levantamentos sismicos utilizados na prova de conceito sdo adquiridos de cam-
pos terrestres brasileiros desta empresa. A prova de conceito produziu excelentes
resultados, mas como o contrato de patrocinio da empresa ainda estd em discussao,
a conclusdo da dissertacdo estd sendo feita com base em dados publicos. Apesar
das duas sismicas serem muito diferentes a metodologia proposta se mostrou eficaz
para ambos os levantamentos.

Nesta dissertacdo, no artigo que foi submetido com base nela, e na andlise de

uma patente que a PUC-Rio estd avaliando, utilizamos apenas os dados publicos.

5.1
Implementacao

Para a implementacdo da metodologia proposta foi utilizado a linguagem
open source de script python versao 3.6. Dentre as rotinas implementadas destacam-
se: o leitor de segy, para a leitura das sismicas, as rotinas de extracdo de tragos,
criacdo das mdscaras de marcacdo e realizacdo do processo de janelamento. J4 a
implementa¢do do modelo de rede LSTM foi escolhido a utilizagdao da biblioteca
frontend Keras versdo 2.2.4 (45) em conjunto com o TensorFlow como backend
versao 1.12.0 (46).

O Keras € uma API de redes neurais de alto nivel, escrita em Python e capaz de
rodar em uma camada acima do TensorFlow, CNTK ou Theano. Foi desenvolvido
com foco em permitir realizar experimentos de forma rapida. J4 o TensorFlow &
uma plataforma de cddigo aberto para aprendizado de mdéquina. Ele possui um
ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas, bibliotecas e recursos que permite
que os pesquisadores promovam o estado-da-arte em aprendizado de mdquina e que
os desenvolvedores criem e implementem facilmente aplicativos baseados em ML.

A seguir segue o trecho que descreve a implementa¢do do modelo LSTM proposto.

Cédigo 5.1: Model GPU code

1 def ModelGPU() :

2 model = Sequential ()
3 model.add (CuDNNLSTM (41, return_sequences=True, input_shape=
input_shape))
4 model.add (Dropout (0.2))
5 model.add (CuDNNLSTM (82, return_sequences=True))
(

6 model.add (Dropout (0.2))
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7 model.add (CuDNNLSTM (82, return_sequences=True))
8 model.add (CuDNNLSTM (41))

9

10 model.add (Dropout (0.5))

11 model.add (Dense (2, activation=’softmax’))

12

13 return model

O primeiro comando presente na func¢do é o Sequential, que corresponde ao
construtor do modelo de rede neural. Em seguida, sdo inseridas as camadas de
recorréncia com o uso do comando CuDNNLSTM. Esse comando indica para a
biblioteca que o usudrio deseja que a recorréncia seja feita em termos de uma, ou
mais, GPU(s). Ao fim, e entre, as camadas de recorréncia foi inserido o termo de
Dropout. De forma simplificada, esse termo contribui para evitar o overfitting do
modelo em questao durante o treinamento. Por fim, o comando Dense corresponde

as camadas totalmente conectadas (fully-connected), também denomindas MLP.

5.2
F3-Block 3D

Os dados sismicos utilizados para corroborar a metodologia proposta sdo os
levantamentos sismicos 3D publicos da Netherlands Offshore F3-Block(16), que
estdao disponiveis no Open Sismic Repository dGB Earth Sciences (1987), mantido
pela dGB Earth Sciences. O conjunto de dados consistiu em 384 km? de dados
migrados em tempo sismico 3D, com 651 linhas em inline e 951 linhas crossline,
um intervalo de tempo de 1848 ms, uma taxa de amostragem de 4 ms e um
tamanho de caixa de 25 m. A pesquisa estd localizada na costa do Mar do Norte, na
costa da Netherlands. Ao conduzir o sismico 3D original, o repositério também
fornece versdes filtradas dos dados, cubos de impedancia actstica (Al), alguns
atributos sismicos ja computados, quatro pocos (FO2-1, FO3-1, F03-4, FO6-1) com
marcadores e registros geofisicos, juntamente com oito correspondentes horizonte
sismico.

Para a localizagdo manual das regidoes de gds e seus possiveis indicadores,
utilizamos ndo apenas o cubo disponivel, mas também as outras informacdes
acessiveis fornecidas. Juntamente com os dados sismicos originais, os cubos de
impedancia e os registros de pogos geofisicos tiveram papéis significativos na
rotulagem da entrada de rede. A entrada de especialistas é essencial para as etapas
apropriadas de treinamento e validagdao do algoritmo de deep learning e avaliacdo
da metodologia.

No entanto, o cubo Al ndo apresenta informagdes para todo o registro sismico
(Figura 5.1 (b)), e a concentragdo primdria de indicadores de gds é quase restrita

perto dos estratos sigmoidais. Nesse sentido, as imagens sismicas foram cortadas
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para uma regido de interesse (ROI) (Figura 5.1), impedindo a possivel imputacao

de dados ruidosos e rétulos de gases enganosos, aumentando assim a qualidade do

treinamento da rede neural.

() €)

Figura 5.1: ROI processo de recorte: 1 — Dado disponivel (a) Cubo Sismico F3 (b)
Cubo de impedancia; 2 — Area selecionada e recorte; 3 — ROI do cubo.

5.3
Descricao da Base de Dados

O conjunto de dados foi composto por 691 imagens sismicas, incluindo linhas
crossline e inline, divididas em trés partes: treinamento, teste e validagdo. Para os
conjuntos de dados de teste e validacao, 200 imagens sismicas foram escolhidas
aleatoriamente. Em relagdo ao conjunto de dados de treinamento, foram utilizadas
491 imagens.

Como a base original € consideravelmente desbalanceada, ou seja, a quan-
tidade de janelas consideradas contendo gds sdo consideravelmente pequenas se
comparadas as regioes de ndo gds, torna-se extremamente dificil para que o modelo
consiga diferenciar bem as duas classes caso fosse utilizado todas as janelas consi-
deradas de nao gés. Assim, uma forma de contornar este problema, para o conjunto
de dados de treinamento, foi selecionar todos os tragos, de uma determinada ima-
gem sismica, contendo amostras de gés e selecionar aleatoriamente mais 20% de
tracos contendo amostras de ndo gas para a mesma imagem. J4 para as bases de va-
lidacdo e teste foram utilizadas todas as janelas retiradas das imagens. As escolhas
das janelas seguiram o seguinte critério: caso a janela possuisse metade de seu valor
como gés ela € considerada uma janela de gés, caso ao contrario de ndo gds. Assim

a distribuic@o das bases, com relacido a nimero de janelas foi:
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Tabela 5.1: Numero de Janelas por Base de Dados

Base Regides de Gds Regides de Nao Gés
Treino 1.154.242 5.060.840
Validagdo 237.393 9.695.007
Teste (Inline) 139.401 6.712.839
Teste (Crossline) 55.540 3.024.620

5.3.1
Treinamento e Teste

As janelas retiradas para as bases de treinamento e validacao foram utilizadas
para procurar as melhores configuracdes do modelo proposto. Para isso, foram
realizadas diversas sessdes de treinamento para comparar varias configuragdes com
diferentes hiper-parametros. Ao final de cada treinamento, os modelos gerados
tiveram seus pesos armazenados. Os resultados obtidos, na base de validacao, de
cada modelo foram comparados e o modelo que obteve os melhores resultados foi
escolhido. A Tabela 5.2 a seguir mostra as métricas de validagao obtidas aplicando

o melhor modelo para o método.

Tabela 5.2: Métricas da Base de Validagao

Base Acuricia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC (%)
Validacdo 96.92 97.41 96.90 98.73

Uma vez encontrada a melhor configuracdo do modelo de rede, ele pode ser
usado para classificar as janelas de teste. A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos

pela aplicacdo do modelo na base de teste para Inlines e Crosslines.

Tabela 5.3: Métricas da Base de Teste

Base Acuricia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC (%)

Teste (Inline) 97.28 98.60 97.25 99.47

Teste (Crossline) 96.92 95.07 96.95 98.94
5.4

Comentarios

As métricas apresentadas pela Tabela 5.3 mostram a eficiéncia alcangada pelo

algoritmo proposto. Através deles, € possivel notar que o alto valor de sensibilidade
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e especificidade, aproximadamente 95% e 97%, respectivamente, indicam que o
modelo tem sucesso prevendo as regides de acumulacdo de gas com baixa taxa de
falsos positivos (previsdes incorretas de gas pelo modelo). Além disso, a medida
da AUC, com quase 99%, indica que o algoritmo proposto foi capaz de diferenciar
bem as duas classes.

Como mencionado no capitulo 4, o algoritmo de janelamento necessita que
o usudrio informe o tamanho da janela, assim como o passo de extracdo, para
extragdo das janelas. Foram testadas diferentes tamanhos de janelas diferentes, e
por fim, foi escolhido janelas com quarenta amostras de comprimento de janela com
sobreposicdo de uma amostra de cada janela. O tamanho da janela 40 x 1 possibilita
que as janelas sejam grandes o suficiente para carregar informacdes significativas
e também capturar informacdes uteis das regides vizinhas. O que contribui para
auxiliar o modelo de rede neural a diferenciar melhor as duas classes de interesse.

Os hiper-pardmetros do modelo foram escolhidos empiricamente com base
nos resultados encontrados pelo treinamento. Nessa configuragdo as camadas de re-
corréncia foram responsaveis por encontrar a sequéncia que representa a assinatura
de gés.

Por fim, o tempo computacional gasto. Neste trabalho, como foram realizadas
muitas sessoes de treinamento para encontrar a melhor configuragdo para o modelo,
o gasto computacional pode ser considerado elevado, uma vez que para cada sessio
de treinamento era consumido em média quatro horas. Para contornar essa situacao
foi necessario utilizar um hardware mais poderoso. Assim, para os treinamentos,
foi utilizado uma maquina com uma GPU NVIDIA GTX 1070 para acelerar a
geracdo dos resultados. Por outro lado, apds a conclusdo da fase de treinamento,
a classificacdo de todas as janelas de uma imagem sismicas € feita em poucos
segundos, mesmo usando somente a CPU. O tempo gasto para treino assim como

os resultados para a base de teste sdo mostrados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Tempo Computacional em GPU

Base Tamanho (GB) Tempo
Treino (1 época) 5.2 Oh 22m 56s
Teste (Inline) 2.2 Oh 15m 34s
Teste (Crossline) 1.0 Oh 7m 24s
Validagao 3.2 Oh 22m 4s

5.5


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713233/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713233/CA

Capitulo 5. Resultados 39

Visualizacao

A Figura 5.2, Figura 5.3, Figura 5.4 e Figura 5.5 apresentam os resultados
graficos do método proposto e os respectivos mapas de calor. Os resultados visuais
corroboram a indicacdo das métricas apresentadas acima.

Uma breve analise das imagens mostra que quase todas as marcacdes de
gds (marcagdes vermelhas) foram preditas pelo modelo (marcagdes verdes), com
algumas restri¢cdes de contorno causadas pela sobreposi¢do das janelas.

A presenca de falsos positivos, indicada pelas métricas, concentra-se princi-
palmente nos estratos clinoform e nas camadas superiores. No entanto, o0 mapa de
calor, que representa a distribui¢do de probabilidade da janela, evidencia que a mai-
oria dos falsos positivos tem baixa confianca de predi¢@o. Portanto, a maioria deles

pode ser desconsiderada como possivel DHI-gés.

(POS)

(NEG)

Figura 5.2: Resultado da predicdo do modelo para inline 249.
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Figura 5.3: Resultado da predicdo do modelo para inline 120.

Figura 5.4: Resultado da predi¢do do modelo para crossline 1156.
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i
i
:

Figura 5.5: Resultado da predi¢do do modelo para crossline 846.
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6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

O trabalho apresenta uma nova metodologia para encontrar assinaturas de
gds em tragos sismicos, produzindo bons DHIs em imagens sismicas. Para validar
o método, usamos um conjunto de dados sismicos abertos reais para detectar as
regides de gas. Métricas quantitativas e mapas de calor confirmam a qualidade dos
resultados.

O método usa os tragos sismicos, uma abordagem 1D, em vez da imagem
sismica, abordagem 2D ou 3D. Com essa estratégia 1D, conseguimos produzir
mais amostras rotuladas com a mesma quantidade de dados interpretados. Além
disso, a aplicagdo do LSTM no traco sismico deu a vantagem de realizar a analise
sempre com conhecimento prévio de amostras examinadas anteriormente. Portanto,
foi possivel para o modelo entender os possiveis efeitos do gas nos tracos sismicos
antes que o acimulo de gés real seja analisado.

O método provou ser robusto, com métricas consideravelmente altas e resul-
tados graficos sélidos. Assim, € possivel concluir que o método proposto pode au-
xiliar efetivamente os especialistas a tarefa de detectar possiveis assinaturas do DHI
em imagens sismicas. Assim, otimizando o procedimento de interpretacdo sismica,
reduzindo custos e tempo de uma fase exploratéria de O&G.

Como principal contribuicao do trabalho destacamos a criacdo de uma meto-
dologia inovadora para detec¢do de regides com assinaturas de gas em tracos sis-
micos. Tal abordagem pode se tornar uma poderosa ferramenta quando se trata de
imagens muito ruidosas, como € o caso de sismica terrestre, nas quais abordagens
mais tradicionais 2D tornam-se muito dificeis ou até mesmo invidveis. Outro ponto
importante € que a proposta se baseia no traco empilhado podendo tratar igualmente
levantamentos sismicos 2D e 3D. Mais ainda, a metodologia foi testada numa base
privada de imagens sismicas terrestres 2D e bastante ruidosa com resultados simi-
lares aos mostrados aqui neste trabalho.

Mesmo com resultados satisfatdrios, acreditamos que na estratégia proposta
ainda existem algumas evolucdes que podem alcancar melhores resultados. Como
trabalho futuro poderia ser feita uma andlise para tornar a arquitetura proposta
profunda. Outra contribui¢@o seria permitir que o modelo receba mais de um sinal
como entrada e assim possibilitando que o modelo tenha mais informacdo para
novas entradas. Uma outra possivel evolugdo, para area de redes neurais, é uma
extensdo da camada LSTM para avaliar o traco em 3D. Por fim, poderia ser usado
técnicas para encontrar os hiper-parametros do modelo automaticamente, como

algoritmos de otimizagdo evoluciondrios, entre outros.
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A
O Dado Sismico

Este apéndice busca introduzir os conceitos de sismica necessarios
para que um leitor de outras areas possa compreender a dissertacdo sem
ter que recorrer a outras fontes. Ela ndo € original e se baseia no trabalho
de Gerhardt (43).

A sismica de reflexdo é uma das principais técnicas de construcao
de imagens da subsuperficie para a prospecgao, procura de reservatorios
de hidrocarbonetos. De forma geral os acumulos de 6leo e gas sao en-
contrados em rochas sedimentares. Uma rocha sedimentar é formada a
partir da acumulacgao, diagénese e solidificacdo de sedimentos, podendo
ser de origem clastica, quimica ou organica. A medida que os sedimen-
tos vao se empilhando em uma bacia sedimentar, o0 aumento de pressao
ativa os processos fisicos, quimicos e biol6gicos de formacao de rochas
sedimentares que compdem a diagénese, tais como: compactagao, cimen-
tacao, recristalizacao, hidratacao, lixiviacao, acao de bactérias, etc. Garan-
tida uma temperatura adequada, os sedimentos organicos podem comecar
a gerar hidrocarbonetos, sendo entdo denominados rochas geradoras. Os
hidrocarbonetos fluem através de meios permeaveis segundo o fenémeno
da migragdo. Por terem densidades menores que a da agua, sao por ela
deslocados ao encontrar uma via de escape. Se nenhuma trapa é encon-
trada, acabam por escapar pela superficie da terra. Entretanto, se durante a
migracao existir uma combinacao entre uma rocha capeadora impermeavel
€ um meio poroso, os hidrocarbonetos podem ser trapeados e acumulados
para formar um reservatério. Meios porosos tipicos séo arenitos e calcarios,
enquanto os selantes mais comuns sdo camadas de rochas sedimentares
nao-permeaveis, como os folhelhos.

A prospecgéo de hidrocarbonetos pode ser feita por métodos diretos,
ou seja, com a perfuracdo dos pogos, que apresentam um alto custo. Ape-
sar de serem necessarios para efetivamente identificar as acumulacées, os
pocos fornecem apenas informagdes pontuais. Outra forma é aplicar mé-
todos indiretos, que sdo mais baratos e fornecem informacdes de area ou
volumétricas, embora necessitem interpretacoes. Dentre os métodos indi-
retos mais comuns estdo a gravimetria, a magnetometria e a sismica de
refracdo e de reflexdo.

A sismica de reflexdo é o método indireto mais empregado e o que
fornece imagens mais precisas da subsuperficie. Seus principios fisicos
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estdo associados com a reflexdo de ondas elasticas nas interfaces entre
diferentes meios de propagacdo. E empregada uma fonte sismica artificial
em contato com a superficie para emitir ondas através das camadas ro-
chosas da terra. Na grande maioria dos casos sao usadas ondas do tipo P
(pressure - presséo), que apresentam o deslocamento de particulas para-
lelo a direcao de avanco da onda em meios isotropicos. A frente de ondas
se propaga com uma velocidade entre 300 a 7000 m/s, dependendo do
tipo de material, e de forma geral aumenta com a profundidade. Uma inter-
face entre duas litologias encontrada pela frente de ondas ao longo de sua
trajetéria pode refletir parte da energia de volta a superficie, onde é entao
registrada por receptores dispostos em arranjos afastados das fontes. O
tempo de percurso e a amplitude do campo de ondas sao as duas Unicas
grandezas medidas pelo método.

De forma simplificada, para que a energia seja refletida nas interfaces
€ necessario que exista um contraste de impedancia acustica, definida
como o produto da velocidade de propagacéao pela densidade do meio. Este
contraste é denominado coeficiente de reflexdo ou refletividade, que para a
incidéncia normal de uma onda plana em uma interface é dado por:

Zn+1 - Zn
Ry =224 ~2n A-1
=g (A-1)

onde n é o indice da camada geoldgica na coluna estratigrafica e:

Z; = piVi (A-2)

sendo p; a densidade e V; a velocidade do som na camada i.

A equacao A-1 é obtida da solucdo das condi¢cdes de contorno da
equagao que expressa tensao e deslocamento nas interfaces. Os valores
que R, pode assumir variam entre —1.0 e +1.0, situagcbes em que ha
reflexdo total da energia incidente. Note-se que um coeficiente de reflexdo
negativo implica em inversdo de fase, ou seja, uma compressao retorna
como tracdo. Quando as impedancias sao iguais a refletividade € nula e
a interface nao é vista pelos métodos sismicos. A expressao (A-1) nao é
mais valida quando a incidéncia deixa de ser normal. Neste caso a energia
incidente em uma interface é dividida em componentes de pressao (P) e
cisalhamento (S - shear), conforme determinado pelas equagdes de Knott
ou Zoeppritz (Sheriff, 1991).

A relacao (A-1) expressa uma diferenca que é essencialmente a de-
rivada da distribuicao espacial da impedancia acustica. Em uma situacao
ideal, em que 0 meio de propagacéao é totalmente homogéneo e o experi-
mento fisico é isento de ruidos, ndo sao registradas quaisquer informacdes
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entre as interfaces. Portanto, os dados sismicos sdo observagdes mais re-
lacionadas as diferengas entre os materiais do que a estes proprios.

O conjunto de todos os coeficientes de reflexdao presentes em uma co-
luna estratigrafica € denominado funcao refletividade. Nela os coeficientes
de reflexdo séo representados como fungdes delta de Dirac nas posicoes
correspondentes as interfaces a que estdo associados. Como mostra a fi-
gura a sequir.

- ,,| |
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Figura A.1: Processo de formacdo de um traco sismico através da convolucdo do
pulso emitido pela fonte com a func¢do refletividade (FR).

O traco sismico é obtido da convolucao da fungao refletividade com
o pulso emitido pela fonte. O processo esta ilustrado na Figura A.1 utili-
zando uma coluna estratigrafica simples e um pulso sismico sintético do
tipo Ricker. Em cada interface entre duas litologias a forma do pulso € mul-
tiplicada pelo coeficiente de reflexdo e mapeada nesta posicao; o conjunto
de todos os resultados € entdo somado para formar o traco. Note-se que al-
gumas amplitudes resultantes ndo guardam correspondéncia direta com os
coeficientes que as geraram e outra aparecem onde nem mesmo existem
interfaces. Este efeito é resultante do uso de um pulso com um conteudo
limitado de frequéncias.

O uso de um pulso sismico com um conteudo limitado de frequén-
cias implica em um limite de resolu¢do do método. Em sismica, resolugédo
pode ser definida como a capacidade de separar dois eventos muito pro-
ximos com base em algum critério. Em termos de resolugéo vertical, dois
critérios bastante usados s&o A\/4 ou A/8 onde A\ é o comprimento de onda
dominante do pulso. Dessa forma, a menor espessura possivel de resol-
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ver com o método sismico depende da velocidade média e do conteldo de
frequéncias do sinal. No limite, onde todas as frequéncias estao presentes,
a resolucao é total, ja que o pulso é a prépria funcao delta de Dirac. Na
pratica, as frequéncias associadas as reflexdes variam na faixa de 30 a 60
Hz. Considerando uma velocidade média de 2000 m /s, @ menor espessura
distinguivel pela sismica € da ordem de 5m segundo o critério de \/8

O modelo da Figura A.1 esta referenciado em profundidade. Entre-
tanto, o método sismico mede o tempo de propagacdo que o pulso leva
para refletir nas interfaces até ser registrado nos receptores (tempo duplo
de propagacéao — ida e volta do pulso). Portanto, o processo de convolugao
€ realizado a medida que o pulso encontra as interfaces ao avangar em
tempo, sendo o tempo de ocorréncia de cada coeficiente de reflexdo deter-
minado pela velocidade de propagacao das ondas elasticas dentro de cada
litologia (velocidade intervalar).

Existem diversos caminhos possiveis da fonte até o receptor com o
mesmo tempo de percurso. Um de particular interesse sdo as multiplas,
que resultam do fendmeno de reverberacao de energia entre uma ou
mais camadas. A aparéncia de uma multipla nos registros é semelhante
a uma reflexdo primaria. Entretanto, a multipla leva mais tempo do que
uma reflexdo primaria da mesma interface para atingir a superficie, dando
a falsa impressédo de ser uma reflexdo de uma interface mais profunda.
Um problema sério relacionado a qualidade dos dados sismicos é a alta
quantidade de ruidos, definidos como quaisquer energias registradas que
nao sejam o sinal de interesse. Existem diversas fontes de ruidos. A mais
evidente sdo as condigdes nao controladas de aquisicdo de campo, que
geram o ruido ambiental ou aleatério. Os ruidos gerados pelas fontes
sismicas estao associados a diversas ondas que se propagam préximas
a superficie, sendo alinhados nos registros e por isso denominados ruidos
coerentes. O nivel de ruidos é particularmente alto na maioria dos dados
terrestres, cuja qualidade é em geral baixa devido a grande distorcao sofrida
pelo pulso sismico nas camadas intemperizadas préximas da superficie.
Essas camadas representam uma zona de baixa velocidade de propagacao
gue se estende desde a superficie até dezenas ou centenas de metros de
profundidade, em geral coincidindo com o lencol freatico. As velocidades de
propagacao dentro desta zona variam entre 300 e 1500 m/s. Os retardos
provocados por estas baixas velocidades, associados as variacées de
topografia da superficie e da base da camada de intemperismo, acabam
por degradar a continuidade espacial dos refletores.

O meio de propagacao, a terra, € uma grande fonte de distorcao,
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apresentando o comportamento tipico de um filtro corta-altas. A absorgéo
seletiva de frequéncias resulta em um alongamento do pulso sismico,
com uma consequente perda de resolucdo. O pulso que efetivamente se
propaga pelo subsolo também esta sujeito ao decaimento de amplitude
devido ao espalhamento geométrico (diminuigdo da densidade de energia).
Estes problemas sao particularmente criticos para reflexdes com longos
tempos de percurso. Dessa forma, a amplitude dos sinais tende a decrescer
com o tempo, enquanto que o ruido aleatério persiste e eventualmente
domina.

A1
Aquisicao de Dados

Existem diversas técnicas de aquisicdo sismica. Este trabalho se li-
mita aos procedimentos envolvidos no método de aquisicdo CMP (Common
Mid-Point). Uma ilustracdo do esquema de aquisi¢ao bidimensional em terra
e no mar é apresentada na Figura A.2. No caso da aquisi¢ao tridimensional
s&o empregadas mais linhas de receptores em paralelo.

Geofones
Y Cinamite

_—‘r_\ Canhéo

de ar Hidrofones

A

Figura A.2: Principio da aquisicao terrestre e maritima de dados sismicos.

As fontes sismicas convencionais podem ser explosdes de dinamite,
canhdes pneumaticos de ar, vibradores possantes, etc. Os receptores sdo
geofones, que medem a velocidade da passagem do pulso sismico pelo
terreno, ou hidrofones, que medem a variacdo de pressao por ele gerada
na agua. Ambos sao transdutores que convertem as variacdes das ondas
sismicas em valores de tensdo. Estes sdo genericamente denominados
amplitudes sismicas e variam de negativo a positivo, sendo armazenados
como numeros em representacdo digital de ponto flutuante. Cada fonte
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€ composta por um grupo de diversos elementos, distribuidos segundo
um arranjo com o intuito de melhorar o acoplamento com o solo (no
caso da aquisicao terrestre) ou modelar um pulso desejado através de
interferéncia (na aquisi¢do maritima). Da mesma forma, cada estagéo de
receptores é formada por um arranjo de diversos elementos, com o objetivo
de discriminar os comprimentos de onda dos ruidos coerentes e atenuar o
ruido ambiental em relacdo ao sinal. A cada fonte corresponde um grande
numero de receptores, podendo chegar facilmente a mil em levantamentos
tridimensionais. Os receptores sdo conectados ao equipamento de controle
e registro denominado sismoégrafo, que executa a conversao analdgico-
digital dos valores de amplitude e armazena os dados em meio magnético.
Em geral os dados sao registrados entre quatro e oito segundos, com um
intervalo de amostragem de dois milissegundos, 0 que pode gerar uma
massa de dados de até 16 MB por registro.

Apdés adquirir os dados em uma determinada posi¢ao de tiro, o dispo-
sitivo de registro (fontes e receptores) € movido para a posicao seguinte e
0 processo é repetido até que a cobertura total da area seja atingida. Esta
movimentacao é feita segundo critérios (e.g., intervalo de tiros, receptores,
namero de canais (receptores) ativos por tiro, etc.) que determinam o custo
do levantamento.

A.2
Processamento Sismico

O processamento sismico compreende um conjunto de técnicas que
atuam sobre os dados de modo a retirar efeitos indesejaveis e aumentar a
relagdo sinal-ruido, visando facilitar a interpretacdo. Nesta Secao, apenas
as trés técnicas principais sao discutidas de maneira sucinta. Na ordem
comum de aplicagado, sao elas: (i) deconvolugéo, (ii) empilhamento e (iii)
migracao. Maiores detalhes podem ser encontrados em Yilmaz (1987)

A.2.1
Deconvolucao

O sinal ideal emitido pela fonte sismica seria um delta de Dirac,
i.e., um pulso com duragéo infinitesimal e amplitude infinita, que ao ser
convolvido com a funcao refletividade resultaria nela prépria. Entretanto,
isso nao é realizavel fisicamente. Desta forma, o pulso resultante apenas
aproxima de forma muito grosseira a funcéo delta de Dirac. O resultado
desta aproximacao pode ser visto na Figura A.1, em que foram geradas
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amplitudes que ndo estdo diretamente relacionadas com interfaces nos
seus tempos de registro correspondentes

A deconvolucao é um processo que atua ao longo do eixo do tempo e
visa remover o pulso sismico basico, distorcido pelos efeitos de propagacao
e pelo instrumento de registro, dos dados sismicos registrados e assim
obter uma melhor aproximagao da funcao refletividade. Esta meta é atingida
pela compressao do pulso, modificando a sua forma para um delta de Dirac
(spiking deconvolution) através de técnicas baseadas em filtros de Wiener.
A deconvolugao alarga o espectro dos dados, que passam a apresentar um
conteudo maior de frequéncias apds a sua aplicacao, resultando em um
aumento de resolugao temporal.

Geralmente é necessaria uma filtragem apds o processo, ja que tanto
o sinal quanto os ruidos de alta freqiéncia sdo amplificados. Outra forma de
deconvolugao visa a remocao das multiplas presentes nos dados utilizando
filtros preditivos (predictive deconvolution)

A.2.2
Empilhamento

O empilhamento (stacking) é um processo que responde por uma
enorme compressao do volume total de dados adquiridos. Uma grande
guantidade de tracos sismicos em um mesmo CMP é corrigida de NMO
e empilhada (os tragcos sdo somados), resultando em um Unico traco que
simula uma situacado em que fonte e receptor sao coincidentes, embora com
uma melhor discriminacao de ruido. O objetivo é atenuar efeitos aleatérios
e eventos cuja dependéncia do afastamento seja diferente das reflexées
primarias.

As reflexdes inclinadas ndo resultam em um ponto comum de refle-
xa0, e sim em uma area espalhada alinhada com o mergulho da interface.
Nesses casos € normalmente aplicada uma correcdo denominada DMO
(Dip Move-Out) antes do empilhamento. O DMO ¢é o processo que corrige o
efeito de espalhamento dos pontos de reflexdo ao longo das superficies in-
clinadas, transformando um CMP em um CRP (Common Reflection Point).
Apoés a sua aplicagdo, eventos com diversas inclinagées sédo empilhados
com a mesma velocidade (Sheriff, 1991).

A correcao dos efeitos da camada de intemperismo é feita logo antes
do empilhamento a fim de garantir uma maior continuidade dos refletores
ao longo dos afastamentos. Essa correcao é dita estatica por ser constante
para todo o traco, convertendo as amplitudes para um modelo em que fon-
tes e receptores sdo deslocados verticalmente para um plano de referéncia
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onde nao existe material intemperizado.

A.2.3
Migracao

A lei de Snell dita que o angulo de incidéncia € igual ao de reflexao
e que o ponto de reflexdo nas interfaces esta a meio caminho entre fonte
e receptor se o refletor & horizontal. Quando as ondas sao refletidas por
horizontes inclinados ou quando existem variagdes laterais de velocidade,
a reflexdo registrada nos receptores ndo é mais proveniente do ponto
médio. Como resultado, a informacao sismica é registrada em posicoes
de superficie diferentes das suas equivalentes em subsuperficie, gerando
uma falsa impresséo das estruturas. Este efeito é corrigido pelo processo
denominado migracdo. A migracao recoloca os refletores na sua posicao
espacial correta e colapsa difragcdes, podendo assim ser entendida como
um processo de deconvolugao espacial que visa aumentar a resolugao
espacial.

A migracdo pode ser executada antes ou depois do empilhamento,
sendo este ultimo o caso mais comum. O processo pode empregar solu-
¢bes numeéricas do tipo diferencgas finitas, continuagdo do campo de ondas,
integracao ao longo de curvas de difracao ou equivalentes no dominio da
frequéncia. Existem migracoes especiais que produzem um novo volume
ou secao ja convertido para profundidade (migragéao em profundidade).

O produto final do processamento sismico é uma secédo ou volume
gue tenta aproximar uma imagem da subsuperficie, embora em tempo. Os
milhares de tracos presentes em uma sec¢ao ou volume sdo ajustados atra-
vés das técnicas de processamento descritas acima. O volume de dados
produzido pelo processamento sismico 3D representa os valores de ampli-
tude para cada ponto (x,y,z) que esta posicionado nos nés de uma malha
regular definida por inlines, ou linhas paralelas a direcdo preferencial de
aquisicao dos dados, e crosslines, perpendiculares aguelas e nao levanta-
das diretamente no campo. Planos de z constante sdo denominados times-
lices. Os valores x e y representam as coordenadas geograficas, enquanto
z pode representar tempo ou profundidade. Os intervalos de amostragem
tipicos nos eixos x e y sdo da ordem de uma duzia de metros, estando
diretamente relacionados com os custos de aquisicdo, enquanto em z é
frequente uma reamostragem para quatro a partir dos originais dois milis-
segundos. Quando z esta referenciado em profundidade, o espago entre
amostras depende da técnica de conversao para profundidade empregada,
embora seja tipicamente da ordem de alguns metros. Portanto, existe uma
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forte tendéncia a haver muito mais amostras em z do que nos demais ei-
xos. Um arranjo tridimensional X;;;, € normalmente usado para armazenar
as amostras, com os indices indicando suas posicées na malha.

A Figura A.3 mostra como as sec¢des sismicas sdo estruturadas,
em 2D e 3D. Cada trago, Figura A.3 (a), € mapeado por um mapa de
cores e assim, dao origem as secdes sismicas, Figura A.3 (b). O cubo
sismico, Figura A.3 (c), por sua vez é constituido por vérias se¢des sismicas
perfiladas.

Amplitude

- Tempo

Figura A.3: Criacdo dos dados sismicos.
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