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Resumo

A identificagdo de tragos duros em dados sismicos
de reflexdo €& uma tarefa que exige a analise de
um grande volume de dados sismicos por parte do
geofisico. Essa tarefa é extremamente onerosa devido
a grande quantidade de tragos sismicos envolvidos em
um programa de aquisicdo, que na maioria dos casos
envolve milhdes de tragos. Os métodos classicos
envolvem a aplicagdo de métodos deterministicos ou
probabilisticos que tem por objetivo identificar aqueles
tragos que possuem amostras zeradas ou propriedades
estatisticas que os diferem dos tragos sismicos esperados.
No6s apresentamos nesse trabalho um método para
identificagdo de tragos zerados usando uma simples rede
neural artificial perceptron construida usando a biblioteca
Keras. Este método é robusto e se mostrou bastante
eficiente na sua aplicagdo em um grande volume de
dados sismicos reais de importantes bacias sedimentares
brasileiras o que demostra que a sua extensao para outros
tipos de tragos ruidosos pode ser feita de forma bem
eficiente e simples. Uma comparacdo desse método é
feita com o simples célculo da média RMS do trago sismico
otimizado pela biblioteca multiprocessing do Python.

Introducao

A atividade de exploragdo de hidrocarbonetos envolve a
aquisigao, processamento e interpretagdo de um grande
volume de dados geofisicos (Yilmaz & Doherty, 2001).
Dentre esses métodos, o método sismico de reflexdo se
destaca devido a alta resolugdo para o imageamento das
estruturas geoldgicas da subsuperficie (Mora & Tarantola,
1990). Durante o processo de aquisicdo de dados muitos
tragos sismicos duros sdo adquiridos, séo tragos que nao
apresentam nenhuma informagado de interesse sobre a
geologia. Esses tragos serdo eliminados na etapa do
processamento sismico conhecido como edigao (Onajite,
2014).

Devido ao grande volume de dados a busca
manual desses tragos duros é impraticavel, pois nos
levantamentos atuais a quantidade de tragos sismicos
obtidos é da ordem de grandeza dos milhdes. A
correta identificagdo e eliminagdo desses tragos & de
extrema importancia para as etapas subsequentes
do processamento de dados sismicos (Hu et al.,

2018).  Muitas pesquisas atuais tém dado foco na
aplicacdo de redes neurais artificiais para solugdo de
problemas geofisicos, tais como filtragem, imageamento e
interpretacdo de dados geofisicos.

Para identificagdo de tragos duros usando redes neurais
artificiais temos o trabalho de McCormack (1990), onde
0 autor usou uma rede neural artificial perceptron para
fazer o pick de primeira quebra e a edigdo automatica de
tragcos sismicos duros.Yang et al. (2018) usou uma rede
CNN (Convolutional Neural Network) em conjunto com a
transformada de Hough para fazer a edicdo automatica
de tragos sismicos, porém tratava a matriz de dados
como uma imagem com o objetivo de treinar a rede para
reconhecer o evento indesejado.

Nesse trabalho é apresentado uma forma de identificar
tracos zerados em um grande volume de dados sismicos
reais utilizando uma rede neural artificial Perceptron
que usa a matriz de dados diretamente com a suas
informacgdes de amplitude e fase. Nessa abordagem que
apresentamos, uma rede neural artificial € treinada para
identificar tragcos zerados e uma vez que a rede tenha
sido treinada e 0s seus pesos salvos a aplicagdo desses
pesos em um novo conjunto de dados é feita de forma
muito rapida e eficiente usando a biblioteca Keras (Keras
API). Os resultados se mostraram satisfatérios, pois a
rede conseguiu identificar tracos duros durante a sua
aplicacdo em um volume consideravel de dados sismicos
reais de importantes bacias sedimentares brasileiras com
uma taxa de acerto de 100%. O método ainda carece
de otimizagéo, pois apesar de rodar em um Cluster o
tensorfow-gpu nado foi usado e ainda assim os resultados
de tempo alcangados pela rede para identificacdo dos
tragos zerados foram mais eficientes quando comparados
com o simples céalculo RMS(Root Mean Square) dos
tragos sismicos.

Arquitetura da Rede Perceptron

A rede neural criada para identificagdo inicialmente de
tracos duros em dados sismicos foi bem simples, pois
0 problema de classificar tragos bons e tragos zerados
é perfeitamente separavel garantindo uma boa acuracia
da rede neural artificial. A camada de entrada recebe
um trago sismico com ns amostras no tempo e a rede
neural artificial possui apenas uma camada oculta com 4
neurdnios e 2 neurdnios na camada de saida (Figura 1).
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Figura 1 — Arquitetura da rede neural usada para
identificacao de tragos zerados.

Os neurbnios da camada oculta possuem funcdo de
ativacédo Relu (Rectified Linear Unit) dada pela equagéo:

f) =x" =max(0,x) (1)

onde x é a entrada para um neur6nio.
Os neurbnios da camada de saida possuem como fungao
de ativacéo a fungéo sigmoide, sendo dada pela equagéo:

fa=—— @

l+e™*
onde x é a entrada para os neurdnios na ultima camada.

Todos os vieses foram retirados da etapa de treinamento
da rede, pois o problema de identificar tragos sismicos
zerados é muito simples e a presenga do parametro bias
acabou gerando mais incerteza nos resultados. Um vetor
y de dimensdes 2 x nt, onde nt é quantidade de tracos
rotulados passados para rede neural artificial. Os tragos
bons foram rotulados como [1,0]” e os tracos zerados
como (0,117 (Figura 2).
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Figura 2 — Rdtulo dos tragcos sismicos usados no
treinamento e validacdo da rede neural artificial.

Esses tracos bons e zerados foram obtidos aleatoriamente
de um dado sismico real usando um método deterministico

para verificar se o trago estava zerado e em seguida
esses tragos foram selecionados aleatoriamente para o
treinamento e validagdo da rede. Apés o treinamento
e validacdo, um conjunto de dados néo visto pela rede
foi entregue para ser feita a predicdo dos tragos bons e
zerados no arquivo segy. A funcdo de perda, ou fungéo
objetivo, foi baseada no erro médio quadratico dada pela
equagao:

N
EMQ=1/NY (yi-§i)?
i=1

Onde i é a i —ésima amostra, y é a resposta calculada
da rede e y é a resposta verdadeira fornecida e N
€ 0 numero de amostras. O otimizador usado foi
Adam (Adaptative Momentum estimation), um método
eficiente de otimizagédo estocastica onde somente requer
os gradientes de primeira ordem com pouca exigéncia de
meméria computacional (Kingma & Ba, 2015).

Construcao da Rede Neural Usando o Keras

A rede neural artificial pode ser facilmente criada usando
a biblioteca keras, que é uma biblioteca de rede neural
escrita em Python (Keras API). As camadas da rede
sdo criadas de forma muito simples iniciando a classe
Sequential e definindo os hiperparametros da mesma
dentro da sintaxe conforme o pedago do codigo extraido
na Figura 3.

medel = Sequential()

model.add (Dense (NB_CLASSES, input_shape=(nt,), use_bias= i}

model. add (Dense (N_HIDDEN,activation='ralu’,use_bias= , bias_initializer="zeros"
model. add (Dense (NB_CLASSES) )

medel. add (Activation(

model. sunmary ()

model. compile(loss= error’, optimizer=OPTIMIZER, metrics=['acc

history = model.fit(X_train, Y_train, batch_size=BATCH_SIZE, epochs=NB_EPOCH,
verbose=VERBOSE, validation_split=VALIDATION_SPLIT)

Figura 3 — Fragmento do cédigo da rede neural usando a
biblioteca keras para definicdo das camadas da rede.

Criamos uma fungédo que recebe os hiperparametros da
rede que estao na tabela 1.
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PORTUGAL 3
Numero de épocas 10 Dado ‘ Deterministicos
Quantidade de camadas 1 Segyfile Tamanho \ Performance | Tracos Duros
Quantidade de neurénios Arquivo1.sgy 2,2GB 00:00:07 0,06%
na camada oculta 4 Arquivo2.sgy 15GB 00:00:49 2,93%
Fungao de ativacao Arquivo3.sgy 43GB 00:01:42 1,27%
na camada oculta RelLu
Quantidade de neurdnios Tabela_3 - Tabel_a mostra’ndo 0 desempenho
computacional do simples céalculo da RMS do trago
na camada de saida 2 sismico usando a biblioteca de multiprocessing no
Funcéo de ativacéo da Python.
camada de saida Sigmoid
Tamanho de Batch 600
Fungao de custo Erro médio quadratico
Otimizador Adam
Quantidade de tragos
para treino 2.927.232
Quantidade de tragos Apesar da identificacdo de tragos sismicos zerados
para validagio 5 907 232 usandq 0 s_implgs pélculo do RMS (Root Mean Square) Fjo
tragco sismico otimizado pela biblioteca de multiprocessing
Acurécia 100% do python ser bastante eficiente rodando em um né com

Tabela 1 — Hiperparametros da rede e Iguns resultados da
etapa de treinamento e validagao.

Resultados

A rede neural artificial de apenas uma camada com
quatro neurdnios foi eficiente em identificar tragos sismicos
zerados para um grande volume de dados sismicos 3D
conforme notamos nas tabelas 2 e 3. Arede neural, apesar
de simples, levou pouquissimo tempo para predizer tragos
zerados quando se aumenta o tamanho dos arquivos
segy. lIsso apesar dos processos de otimizagbes que
ainda nao foram feitos, tais como a implementagédo da
rede neural em ambiente cluster usando o tensorflow-gpu
e otimizagdo na etapa de aplicagdo dos pesos salvos da
rede. O método que chamamos de deterministico consiste
no célculo da média RMS de cada trago sendo otimizado
com a biblioteca de multiprocessing do Python em um
né com 255 CPUs. Esses resultados sdo promissores
nos encorajando a aumentar complexidade do problema
e treinar a rede para identificar outras caracteristicas que
classifiquem o trago sismico como um trago duro, tais
como mono frequéncias, amplitudes anémalas e etc.

Dado Rede Neural
Segyfile Tamanho | Performance | Tracos Duros
Arquivo1.sgy 2,2GB 00:00:01 0,06%
Arquivo2.sgy 15GB 00:00:05 2,93%
Arquivo3.sgy 43GB 00:00:13 1,27%

Tabela 2 — Tabela mostrando o desempenho
computacional da rede neural artificial usada para
identificar tragos zerados e a quantidade de tragos

identificados sendo que a taxa de acerto foi de 100%.

255 CPUs, o método que apresentamos para identificacao
inicial de tragos sismicos zerados foi muito eficiente
na identificacdo desses tragos ruidosos, atingindo uma
precisdo de 100% e foi muito mais rdpido do que a
abordagem classica.

Discussoes e Conclusodes

Foi mostrado como uma simples rede neural artificial pode
ser usada no controle de qualidade de dados sismicos
para identificagio de tragos zerados. Os resultados foram
bastantes eficientes devido ao baixo custo computacional
associados tanto ao processo de treino e validagdo da rede
como a sua aplicacdo para um grande volume de dados
sismicos. O tempo para identificagdo de tragos zerados
para um grande volume de dados sismicos também foi
bastante satisfatorio. Os proximos passos para essa rede
neural é a otimizagédo do treinamento e aplicagao da rede
usando o treinamento da rede para o reconhecimento de
outras caracteristicas que classifiquem os tracos como
duros que incluem monofrequéncias, amplitudes anémalas
etc, assim como a otimizacdo da rede para rodar em
ambiente do cluster usando a biblioteca tensorflow-gpu.
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