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Resumo

O conceito de filtros de focalizacdo é uma nova abordagem para a migracao de minimos
quadrados, tentando obter resultados semelhantes, mas com apenas uma iteragao, sem re-
correr a métodos iterativos computacionalmente caros. Nos tltimos anos, varios estudos
propuseram diferentes solugdes para esse problema, como o uso de transformagoes baseadas
em Fourier e redes neurais. No final, todos tentam alcancar algum tipo de reparametri-
zagao e focalizagao da imagem usando esses novos parametros, aproximando-se da inversa
da Hessiana. Essa técnica nao é nova, sendo empregada em cameras digitais para filtrar o
borrado inerente ao equipamento, usando um conceito similar. Neste trabalho estudamos o
uso da topologia de rede neural U-Net, aplicada tanto no dominio de transformada de cur-
velet quanto para janelas no dominio espacial. A U-Net é um tipo especifico de rede neural
convolucional (CNN) que possui blocos de codificagdo e decodificagao, o que aumenta sua
capacidade de reconhecer caracteristicas em diferentes escalas. Ao aplica-lo ao dominio da
transformada curvelet, que é separado por escala, angulo e localizacdo, tem a oportunidade
de compreender melhor aspectos diferentes das mesmas feigdes espaciais. A ideia é treinar
a rede como um filtro de correspondéncia entre o par de imagens remigradas e migradas
e, em seguida, aplicd-lo a imagem migrada. Nossos estudos mostram que o treinamento do
modelo de aprendizagem profunda (deep learning) U-Net no dominio curvelet pode melhorar
as regioes mais profundas da se¢do sismica migrada. Este é um dos poucos estudos recentes
tentando usar redes neurais no dominio da transformada de curvelet, e muita pesquisa ainda
é necessaria para compreender plenamente quais sao as possibilidades de usar tal técnica. O
filtro baseado na rede U-Net foi testado em dois conjuntos de dados sintéticos (Marmousi
e Sigsbee), apresentados resultados encorajadores, mostrando que a aplica¢ao da rede apés
o processo de treinamento produziu uma imagem sismica com melhor resolucao do que o

resultado da se¢ao migrada convencionalmente.



Abstract

The concept of deblurring filters is a novel approach to the least-squares migration, trying
to achieve similar results but with only one iteration, without resorting to computationally
expensive iterative methods. There have been several studies proposing different solutions
to this problem, such as using Fourier-based transforms and neural networks. In the end, all
of them try to achieve some sort of reparametrization and deblurring of the image by using
those new parameters, to approximate the inverse of the Hessian. This technique is not
new, being employed in digital cameras to filter the blur inherent to the equipment by using
a similar concept. This dissertation studies the use of the U-Net neural network topology,
applied to the curvelet transform domain and to patches in the spatial domain. The U-Net
is a specific type of convolutional neural network (CNN) that has encoding and decoding
blocks, which enhances its ability to recognize features at different scales. By applying it to
the curvelet domain, which is separated by scale, angle, and location, it has the opportunity
to better grasp different aspects of the same features. The idea is to train the network to
match the pair of remigrated and migrated images, and then apply it to the migrated image.
Our research shows that training the U-Net deep learning model in the curvelet domain can
improve resolution at the deep regions of the migrated seismic section.This is one of the very
few recent studies attempting to use neural networks in the curvelet transform domain, and a
lot of research is still needed to fully grasp what are the possibilities of using such a technique.
The filter based in the U-Net network was tested on two synthetic data sets (Marmousi and
Sigsbee), presenting encouraging results, on top of showing that the network application
after the training process produced a seismic image with better resolution compared to the

conventionally migrated section.
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Introducao

Com alvos de exploragao sismica cada vez mais profundos, o imageamento desses refletores
em grandes profundidades tem se tornado um grande desafio para o imageamento sismico. A
solucao 6bvia ¢ ser criativo na fase de aquisicao para ter afastamentos longo, receptores 3C,
geometrias 3D e assim por diante; no entanto, isso apenas aumenta o custo. Por esse motivo,
¢ muito mais barato aprimorar as técnicas de imageamento que ja estao sendo empregadas.
Assim, ser capaz de resolver refletores mais profundos do que normalmente seria possivel,
ao aprimorar os resultados dos métodos de migracao ja consolidados, como RTM!, sem um

custo computacional adicional elevado, tornando-se, entao, muito mais atraentes.

A migragao reversa no tempo minimos quadrados (LSRTM?) é uma técnica de inversao
comumente empregada, uma vez que resolve alguns dos problemas dos métodos tradicionais
de migracdo sem ter que recorrer a métodos mais sofisticados, embora caros, como FWI?
multiparametro, para inversao do modelo da subsuperficie. O resultado disso, quando com-
parado a imagem migrada convencionalmente, ¢ uma imagem com iluminagao mais balan-
ceada em relagao a regioes mais profundas, refletores mais concisos e menos desfocados. No
entanto, a maneira tradicional de fazer a migragao minimos quadrados (LSM*) tem sido usar
métodos iterativos como steepest descent e conjugado do gradiente, levando varias iteragoes
para atingir o objetivo final. Isso aumenta seu custo consideravelmente quando comparado
ao custo da migragao pré-empilhamento convencional. Como consequéncia, surgiram duas
linhas principais de pesquisa para aliviar esse custo. A primeira consiste em encontrar pré-
condicionadores para garantir uma convergéncia rapida (e.g. Dutta et al., 2015; Dutta et al.,
2016; Dutta et al., 2017; M. Liu et al., 2017; Sun, Fomel e Zhu, 2015). A segunda, na qual
esse trabalho se enquadra, é encontrar filtros de focalizacdo que colhem alguns dos benefi-
cios do LSM, embora sejam aplicados aos dados em uma tnica iteracao, depois de serem

previamente calculados.

Varias pesquisas tém proposto diferentes formas de se chegar a esse filtro. A ideia geral

1. Sigla em inglés para reverse time migration.
2. Sigla em inglés para least-squares reverse time migration.
3. Sigla em inglés para full waveform inversion.
4. Sigla em inglés para least-squares migration.

12
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proposta por Guitton (2004), e também sugerida por Claerbout (1992), é aproximar a inversa
da Hessiana (H™!) calculando um filtro de correspondéncia entre a imagem remigrada’
e a imagem migrada, para aplicd-la na imagem migrada posteriormente. Hu, Schuster e
Valasek (2001) propuseram basicamente a mesma metodologia, mas assumiram um modelo
de velocidade horizontalmente invariante. Aoki e Schuster (2009) sugeriram o uso de modelos
de referéncia para calcular o filtro. Wang et al. (2016) calcularam o filtro no dominio curvelet.
H& um trabalho recente em particular de Sanavi, Moghaddam e Herrmann (2021) que usa o
método de otimiza¢ido BFGS de memdria limitada® (Nocedal e Wright, 2006) como o método
de otimizacao de escolha para calcular um filtro semelhante, no entanto, a fungao de custo é
calculada no dominio espacial aplicando a transformada de curvelet inversa antes de se fazer
o célculo da norma. Liu e Peter (2018) usaram um filtro de deconvolu¢ao de Wiener simples
para aplicar aos dados observados, empregando a transformada de Fourier para calcular e
aplica-lo trago a trago. No ano seguinte, Q. Liu et al. (2019) usaram a deconvolugdo Gabor
para obter um filtro semelhante, mas agora nao estacionario. Mais recentemente, Avila et
al. (2021) projetaram uma rede neural U-Net para atuar como um filtro de correspondéncia.
U-Net é um tipo de rede neural convolucional (CNN') com codificagio e decodificagdo com
conexdes de salto integradas. E notdvel que a maioria dos trabalhos empregados, mais

recentemente, utilizaram uma transformacao da familia Fourier ou uma rede neural.

Todos 0os métodos mencionados sao muito semelhantes aos aplicados em outros problemas
de imagem, como restauragao de imagem, restauracao de pintura, atenuagao de ruido, e
segmentacao de imagem. A ideia geral é sempre modelar um sinal y como a saida de um
sistema T, em que a entrada é denotada por x (Lucas et al., 2018). A diferenga é que o
clculo da inversa da Hessiana (H™!) foi substituido por um filtro que se infere da saida y
(imagem remigrada) e da entrada x (imagem migrada). Por outro lado, a abordagem U-Net
tem muitos parametros dentro de suas camadas ocultas, e sua natureza de codificacao e
decodificacao deve significar que tem um nivel semelhante de resolucao local. No entanto,
ainda ha muito que ndo sabemos sobre redes neurais, por isso é dificil projetar um modelo
matematico formal para expressar o que a CNN treinada faz. Portanto, muitos trabalhos

tém o objetivo de entender melhor o que elas fazem, como Papyan, Romano e Elad (2016).

Neste trabalho, procuramos expandir a abordagem usada por Avila et al. (2021), imple-
mentando um filtro de correspondéncia no dominio curvelet. A ideia é usar uma rede neural

U-Net semelhante como filtro, mas aplicada nos coeficientes do dominio curvelet da imagem

5. A imagem remigrada é o resultado de migrar um conjuntos de tiros gerados a partir da demigragio da
imagem migrada original.

6. Também chamado de L-BFGS, algoritmo de otimizacao que aproxima o algoritmo Broyden—Fletcher—
Goldfarb—Shanno (BFGS) utilizando uma quantidade limitada de meméria RAM.

7. Sigla em inglés para convolutional neural networks.
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remigrada e migrada. O resultado seria uma mescla dos métodos de Wang et al. (2016) e
Avila et al. (2021); aproximando-se do limite do que o LSRTM baseado em filtro de foca-
lizacdo pode fornecer. Isso ocorre porque a transformada curvelet expressa os dados com
base na escala, direcao e localizacao de seus recursos, sendo uma técnica de transformacao
de dados atual de muita utilidade para identificar padroes de diferentes escalas e angulo.
Essa multiparametrizagao permitiria que a rede neural correspondesse aos mesmos aspectos
das mesmas fei¢coes visuais. No entanto, parece que ha um limite para o quanto vocé pode
alcancar fazendo uso de transformacoes matematicas como pré-processadores. Neste traba-
lho, testamos esse limite comparando este novo filtro de rede neural de dominio curvelet com

o proposto por Avila et al. (2021).

A ideia de treinar uma rede neural em um dominio diferente ndo é nova, embora nao
seja tdo comum. No trabalho de Pratt et al. (2017) que foi proposto treinar CNNs com
dados de entrada no dominio de Fourier para diminuir a carga computacional das opera-
¢oes de convolucao realizando-as no dominio da frequéncia. No entanto, para que o filtro
de correspondéncia funcione, ele deve parametrizar a imagem de forma eficaz. Se o filtro
usar apenas uma transformada de Fourier 2D simples, as variagoes locais na frequéncia nao
serao levadas em consideragao, o que resultara na correspondéncia de coeficientes da mesma
frequéncia, embora possam ser de partes diferentes da imagem. Nao apenas isso, mas tam-
bém os coeficientes nao sdo separados por angulo. A transformada curvelet resolve todos
esses problemas, embora ainda tenha um modelo matematico explicito. No entanto, existem
poucos trabalhos sobre o uso de redes neurais no dominio curvelet, enquanto nenhum esta
relacionado a pesquisa de processamento sismico. Saxena, Sharma e Chaurasiya (2015) usam
a transformada curvelet para extrair recursos de dados de impressao digital e os usa como
entrada para um classificador de rede feed-forward simples. Gupta e Tiwari (2014) usam
uma abordagem semelhante, embora para detectar imagens de tomografia computadorizada
de cancer de pulmao. O objetivo deste trabalho é usar uma ideia parecida, mas para um

problema de regressao, o LSRTM de estimativa de filtro de focalizacao.

Comecgamos descrevendo primeiro a teoria basica necessaria para compreensao minima da
técnicas empregadas no capitulo 1. De posse deste conhecimento, a metodologia empregada
sera explicada no capitulo 2. Ao aplicar a metodologia aos modelos Marmousi e Sigsbee
2B, os resultados obtidos sdo exibidos e discutidos no capitulo 3. No final, a conclusao se

encontra no capitulo 4, seguida das referéncias bibliograficas.



Teoria

1.1 Migracao

A migracao sismica é um processo por qual um campo de ondas sismicas, contendo ondas
espalhadas e difratadas medidas como fun¢ao do tempo, é entao convertida em uma imagem
focada da correspondente distribuigdo espacial dos espalhadores e difratores (George A.
McMechan, 1989). Os espalhamentos e difragoes sdo visiveis no campo de ondas sismicas
devido ao afastamento fonte-receptor. Devido a essa distancia, o ponto do refletor sendo
imageado estd na posi¢do mais profunda da primeira zona de Fresnel associada a um par
fonte-receptor, porém na se¢do empilhada esse ponto ¢é exibido na posi¢ao do receptor. Essa
diferenca entre posicao real e do receptor deve ser corrigida para que os refletores sejam
exibidos na posicao correta. O processamento CMP! convencional tenta aproximar a posicao
do ponto refletor para a metade da distancia entre fonte e receptor. A migracdo, por sua

vez, utiliza principios fisicos como a equagao da onda para corrigir a posicao dos refletores.

Existem diversas abordagens para “migrar” uma secao em tempo, estas porém podem ser
separadas por qual etapa do fluxo de processamento que atuam ou pela forma que resolvem
a equacao da onda e qual a equacao especifica que estd sendo resolvida. Sob a primeira
classificacdo, um método de migracao pode ser aplicado aos sismogramas antes de serem
empilhados (chamados de pré-empilhamento), ou no dado ja empilhado (chamados de pds-
empilhamento). Sob a segunda, um método pode ser classificado pela equagao a ser resolvida:
equagao da onda no dominio da frequéncia (equagao de Helmholtz), equacao escalar acustica

da onda, ou até mesmo equacao elastica da onda, entre outros.

1. Common Middle Point.

15
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1.2 O método de Migragao Reversa no Tempo (RTM)

Um método de implementacao do processo de migracao € pela extrapolagao reversa do campo
de onda medido, utilizando o dado como condi¢ao de contorno na solugdo por diferencas
finitas da equagao escalar da onda, junto a aplicacdo de uma condi¢ao de imagem para extrair

as amplitudes referentes aos refletores em cada passo temporal (George A. McMechan, 1989).

Tal método foi desenvolvido em meados do ano 1983; primeiramente por Whitmore
(1983) e depois por G. A. McMechan (1982, 1983), bem como por Baysal, Kosloff e Sherwood
(1983). Uma abordagem parecida também chamada pelo mesmo nome foi desenvolvida por
Loewenthal e Mufti (1983). No entanto, a concep¢ao de uma condigao de imagem adequada
para aplicacaio do RTM em dados pré-empilhamento veio a tona somente em meados de
1986 com os trabalhos de Chang e McMechan (1986) e Sun e McMechan (1986); no qual no
primeiro propuseram uma condi¢ao de imagem em que se comparava a modelagem direta
do dado ao dado reverso no tempo em cada passo temporal do algoritmo de diferencas
finitas de segunda ordem, retirando-se as amplitudes nas posicoes imageadas naquele passo
temporal, abordagem essa muito parecida com a que serd detalhada nesse projeto; ja no
segundo propuseram uma condi¢ao de imagem parecida, porém resolvendo a equacao elastica
da onda. Desde entao, as melhoras ao método de migracao RTM orbitaram em torno de
melhorar a condi¢ao de imagem, melhorar a iluminagao da imagem de forma geral, ou de uma

generalizagdo ou otimizacao tanto da equagao da onda, bem como na forma de resolvé-la.

1.2.1 Caso pés-empilhamento

Segundo Levin (1984), a ideia chave da migracao reversa no tempo pés-empilhamento é que
o dado sismico pode ser alternativamente pensado como uma funcao de fonte. Assim, o dado
age como uma condicao de contorno em cada passo temporal, transformando cada receptor
em uma fonte, emitindo a energia gravada de volta para a subsuperficie. A equacao final
que vai ser utilizada no algoritmo é obtida a partir da equacao da onda:

o0?pP

oz — VAP = Af(t)5(2 — z5)d(x — x4), (1.1)
na qual P(z,z,t) é o campo de pressdo num tempo especifico, ¢(z, z) o campo de velocidade,
e f()d(x — x5)0(z — z5) é a fonte” injetada no tempo ¢, e na posigao (zs,x,). Esta é entao

discretizada, utilizando diferengas finitas (sendo o exemplo uma aproximagao de segunda

2. O simbolo §(z — z5) na equacao representa uma distribuicdo chamada delta de Dirac que é zero em
todos os pontos do dominio exceto no ponto zs, indicando que a fonte f(t) é injetada neste ponto.



Teoria 17

ondem) para resolver a derivada de segunda ordem no tempo, da seguinte forma:

Pn+1 + Pn—l —_9opn
At?

— VAP = P f0(2 — z,)6(z — ), (1.2)

para entdo se isolar o P!, de forma a se obter o campo de pressdao passado a partir do

presente e do futuro, e entao regredir no tempo:
P = AP VAP — P 4 2P" £ AP (2 — 2,)6(x — x4). (1.3)

No entanto, na RTM, o dado presta o papel de fonte na equacao da onda, logo o termo

f(t)d(z — z5)0(x — xs) tem de ser substituido pelo dado da seguinte forma:

Pl = AR AVEPT — P 9Pt 4 AR AT (0)8(2 — 2), (1.4)

obs

onde d% . (x) consiste num corte do dado sismico zero-offset no tempo de respectiva iteracao
n. O laplaciano pode ser calculado também por diferencas finitas, ou até mesmo por trans-
formada de Fourier’. Por fim, a equagdao (1.4) é entao resolvida com o indice n variando
de Nt (ntimero de amostras no tempo do dado) até n = 1, para entdao ser obtido o P° que

representa a imagem no tempo zero.

A justificativa tedrica para o método, assim como para todos os métodos de migracao
convencionais para dados empilhados, é baseada implicitamente no modelo do refletor ex-
plosivo (Loewenthal et al., 1976). Tal modelo assume que toda a energia presente num
determinado tempo ¢ no dado empilhado é consequéncia de uma reflexao no tempo %t, assim
a amplitude do coeficiente de reflexdo pode ser determinada por propagar a energia de volta
a subsuperficie até metade do seu tempo de chegada, ou de forma equivalente, propagando a
energia de volta para o tempo zero, com metade da velocidade (Levin, 1984). Sendo assim,
a condicao de imagem do método RTM pods-empilhamento se baseia neste modelo, ou seja,

quando o dado ¢ retropropagado até o tempo zero.

1.2.2 Caso pré-empilhamento

No caso da migracao RTM pré-empilhamento, o dado é retropropagado e a cada passo
temporal o campo de pressao é correlacionado com o passo temporal respectivo da modelagem

direta.

A simplicidade elegante da condi¢ao de imagem de tempo zero tras certas limitagoes
implicitas, sendo a mais séria delas o fato de que é somente valida para dados de afasta-

mento nulo (zero-offset). Todavia, é possivel generalizar tal condicao de imagem para que

3. Este método de resolugao de derivadas vem da teoria da transformada de Fourier. Apesar de nao ser
tratado neste trabalho, ¢ um assunto amplamente abordado em livros de calculo avancado.
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possa ser aplicada para qualquer geometria fonte-receptor, ainda utilizando o modelo refle-
tor explosivo. A ideia chave por tras dessa condicao de imagem é que registro de fonte e
de receptores podem ser extrapolados e que o refletor existe onde o ambos campos de onda
estao em fase. Por um lado, no caso de afastamento nulo (zero-offset) ambos fontes e recep-
tores sao extrapolados porque ambos ocupam a mesma posicao, logo as ondas propagadas
percorrem a mesma trajetéria. Por outro lado, no caso afastamento nao nulo (finite-offset) a
extrapolacao da fonte e do receptor sao executadas separadamente, e cada passo temporal é
correlacionado. Esta condicao de imagem é comumente chamada de excitation-time imaging
condition (Chang e McMechan, 1986).

O algoritmo convencional entdo consiste de trés etapas principais. Comegando com a
etapa de resolugao do problema direto, utilizando algum método de extrapolagao no tempo
como diferengas finitas exemplificado na equagao (1.3), injetando-se uma wavelet (que em
geral representa a resposta impulsiva da fonte) no meio e entdo guardar todos os campos
de pressao de cada passo temporal. A segunda etapa consiste na extrapolac¢ao do dado na
posicao dos receptores como solucao da equacgado da onda por diferencas finitas. A terceira
¢é executada em cada passo temporal do algoritmo de diferencas finitas da segunda etapa, e
feita ao se correlacionar o campo de pressao retropopagado com o campo modelado naquele
mesmo passo temporal respectivo. O algoritmo é entao repetido para cara tiro, e as imagens

resultantes para cada um sao entao somadas.

A migragdo RTM pré-empilhamento tras consigo desvantagem de um aumento conside-
ravel de custo computacional, porém aliado a uma série de vantagens. O aumento do custo
computacional resulta do fato de que para cada tiro sdo necessarias duas modelagens, uma
direta e uma reversa, para gerar a imagem. No entanto, a principal vantagem de se utilizar
essa condicao de imagem ¢ a melhora da razao sinal-ruido conforme se soma ponto a ponto as
imagens resultantes da migracao RTM de diferentes tiros. Isso também tras uma iluminagao
do modelo mais abrangente, visto que o campos de ondas de cada tiro tem distribuigoes de
energia diferentes dependendo das suas posic¢oes, e a soma da imagem resultante de cada
um promove uma interferéncia construtiva nas posi¢oes de maior energia, ou seja, nos re-
fletores. Outra vantagem implicita advém do fato de que diretamente do dado no dominio
do tiro se obtém a imagem “empilhada e migrada” equivalente. Porém, o resultado é ainda

melhor, pois os métodos de empilhamento CMP equivalentes como correcio NMO * e DMO

5

, apesar de serem efetivos, perdem tal eficacia quando os refletores estao excessivamente

4. Correcado Normal Move-Out que tem como objetivo horizontalizar a hipérbole de reflexdo visivel no
dado no dominio do CMP, para que seja possivel somar as contribui¢des de diferentes afastamentos que
representam a mesma reflexdo.

5. Correcao Dip Move-Out que tem como objetivo corrigir a o dado resultante da correcao NMO, para
que leve em conta a inclinagdo dos refletores.
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inclinados, como ¢é o caso de domos de sal, sistemas de falhas verticais, estruturas geologicas

rotacionadas, entre outros.

Os conceitos basicos sobre migracdo RTM apresentados na presente se¢ao servem so-
mente para permitir o entendimento da dissertacao. Existem varias consideragoes computa-
cionais adicionais a serem feitas que fogem ao escopo do presente trabalho, como necesseci-
dade de se atenuar bordas para simular meios infinitos, otimizagoes para que se diminua a
quantidade de armazenamento necessario para guardar os passos temporais do algoritmo de

diferencas finitas, como evitar dispersao numérica, entre outros.

1.3 Modelagem Born

Na teoria de inversao do espalhamento de ondas (Tarantola, 1984), a solugdo da equagao da

onda (equagao 1.1) se assume ser na forma de uma série de espalhamento desse modo:

P= ZPkek =P+ eP+ P+ 0(e%) (e —0), (1.5)

k=0
onde Fy é o campo de onda de fundo, P; é o campo espalhado de primeira ordem e P sao
campos espalhados de ordem superiores para k > 1, e € é um pardmetro adimensional (Moser,
2012). Esta teoria entdao assume que o modelo de velocidade pode ser decomposto em um
modelo de fundo com variagoes brandas cq(r), sendo r = (z,2), e um modelo de varia¢oes
abruptas que atua como espalhador das ondas incidentes ¢;(r). Em termos matemaéticos,

isso se entende como:

e(r) = co(r) + ey (r). (1.6)
Um exemplo de espalhadores sao intersecoes entre camadas geoldgicas, domos de sal, falhas,
e etc. Estes formam superficies refletoras que espalham a onda. Ao se substituir ¢ = ¢y + dc
e P = FPy+ 0P na equacao 1.1, assumindo € = 1, temos:

G@T%@E%‘Vﬁgkwmzf@%=u% ()

sendo dc¢(r) = ¢1(r), e IP = Py, sendo que B satisfaz a equagao 1.1 para ¢ = ¢y. O simbolo 0
nesta ocasiao representa a diferenca entre o campo total, seja o de pressao ou de velocidade, e
o campo de fundo. Observe que os campo de ondas P (k >= 1) representam espalhamentos
de diferentes ordens que tem como contribui¢ao o campo de fundo ¢;(r), porém a modelagem

Born tem como alvo somente P;. Usando da seguinte equacao:

! 1 20
(ot oc®P @

+O(6¢%), (1.8)
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na equacao 1.7 temos:

1 9 5
7 P=A 1.
(6(2) 2% \Y ) ) s, (1.9)
onde 26c 0*(Py + 0P
As(r,t;rs) = C—;%(r,t; ry) + O(dc, 6P)%. (1.10)
0

O campo espalhado § P pode ser interpretado como um campo secundario que se espalha num
meio nao perturbado (equagao 1.9), submetido a fontes secundarias expressas na equagao
1.10 (Tarantola, 1984). Como dc é considerado pequeno, bem como se assume Py > JP,
o termo O(dc, P)? pode ser desprezado e Py + dP =~ Py pode ser usado, sendo que essa
aproximacao se chama aproximacao de Born. Isso significa que efeitos de multiplas reflexoes
sao desprezados e isso também é o motivo de somente o campo espalhado de primeira ordem

ser utilizado na equacgao 1.7.

Neste trabalho, a modelagem Born foi utilizada para demigracao. Demigragao tem como
objetivo obter um conjunto de tiros associados a um modelo de refletividade, que neste
caso seria a imagem migrada. No entanto a mesma técnica pode ser utilizada com uma
refletividade de um modelo para gerar o dado espalhado associado a ele. Para empregé-
la, as as equagdes 1.7 e 1.1 sdo resolvidas num sistema de equagoes onde o termo QC—%C%

¢ aproximado pelo produto da refletividade m,.; e um termo em fungao de F, ou seja

2 . ~ .. o1e .
%‘3%—9 ~ My f(Fp). A aproximagao para a refletividade utilizada foi m,..; ~ 2(:;5067 0 que
LU 2 , - . . .
implica em f(Fy) = %%. Porém, neste trabalho utilizei de mais uma aproximacao, que

1 ~ ~ y . 2
utiliza da relagdo da equagao da actstica da onda, de modo que f(Fy) = %8850 ~ V2D,
Outros trabalhos, em sua maioria, vao além e assumem f(Fy) = Py diretamente, ou utilizam
Myef R 26%‘3. De um modo geral, o importante é que se tenha uma correlagao do campo direto
0

e a refletividade.

E importante salientar que muito esforco foi depositado em implementar tanto o algo-
ritmo para modelagem Born, quanto o para migracao RTM, ambos para placas de video
Nvidia utilizando Cuda C++4. O cédigo para ambos pode ser encontrado no respositério do
github: https://github.com/AtilaSaraiva/LSRTM-GPU-Experiments.

1.4 A transformada curvelet

A transformada curvelet é uma transformacao direcional multiescalar que é capaz de fazer
representacoes esparsas eficientes de objetos com arestas. E usado em varios campos, como
processamento de imagem, eliminagao de ruido, simulagao de equacoes diferenciais parciais,
sensoriamento comprimido e filtragem (Ma e Plonka, 2010). Esta se¢ao tem como objetivo

explicar brevemente a transformada curvelet de segunda geragao e suas variantes discretas.
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Quando comparada com seus predecessores, acredita-se que a transformada curvelet vem
de uma longa linha de melhorias na transformada de Fourier original para certas aplicagoes.
Esta ultima falha em resolver distirbios de frequéncia em pequena escala levou a trans-
formada de Fourier de curto tempo (Short-time Fourier transform). Essa técnica usa uma
janela retangular de forma fixa no dominio da frequéncia, que ¢é entao aplicada a funcao em
todo o seu dominio. Isso solucionou o problema de falta de resolu¢do em pequena escala,
mas essa abordagem carecia de resolu¢ao multiescala, o que levou a transformada wavelet
convencional que usava uma janela de forma mutavel. No entanto, para que uma trans-
formacao atinja uma representacao esparsa otima das curvas da imagem, a frequéncia por
si 86 nao é suficiente, pois a direcao da curva também é importante. Isso levou a criagao
de varias wavelets direcionais, como contourlets, shearlets, beamlets e ridgelets. Dentre elas
uma das mais populares é a transformada curvelet. A transformada curvelet de primeira
geragao, proposta por Candes e Donoho (2000), é baseada na transformada ridgelet, que
foi aplicada a diferentes escalas da transformada wavelet 2D. Uma transformada curvelet
de segunda geragdo muito mais simples foi proposta pelos mesmos autores (ver Candes e

Donoho, 2005a, 2005b), que serd explicada no restante da secao.

A transformada curvelet continua (CCT) é calculada pelo produto interno de curvelets

e a fungao alvo f € L?(R?). Isso pode ser representado por

c(j, k) = (f, 0jir) = /R2 f(@)pjie(x)de, (1.11)

em que @;;x(z) é uma curvatura de escala j, fatia angular [ e localizacdo k € R? De
acordo com Candes et al. (2006), o CCT satisfaz a propriedade que chamaremos de “moldura
apertada” (tight frame). Isso significa que a fungao alvo pode ser representada por uma série

de curvelets como

= {f 05u)eink (1.12)

j7l7k

além de ter uma relacao de Paserval

Do) = 1 femey VS € LAR?), (1.13)

Jilsk
similar a transformada de Fourier.

A familia de curvelets ¢, x(z) é calculada por rotacao e translacao da curvelet mae, ou

elemento bdsico, ¢;. Esta operagao pode ser expressa como
i\l
Piik(@) = ;| Ro(x — ] ))] , (1.14)

dado que 2" = R, Yk - 279, ky - 279/2), onde Ry e R, sdo respectivamente o operador de



Teoria 22

rotacao pelo angulo 6 e seu inverso / transposto,

Ry = ( cosf sm&) ‘ (1.15)

—sinf cos®

A curva mae é calculada usando uma técnica de particdo de frequéncia. Isso significa secci-
onar uma fatia no dominio da frequéncia definida por duas func¢oes de janela parabdlica de
comprimento ~ 27 e largura = 2//2. A primeira ¢ uma janela radial W (r) com r € [1/2,2]
que definird uma regido do anel que contém a fatia. A segunda é uma janela angular V()
com t € [—1,1] que define o intervalo angular equidistante para a cunha. De posse desses

dois, o elemento basico pode ser encontrado por:

$;(r,0) =27 W(27r)V (QU/?J%) , (1.16)

onde o delimitador |-| representa a operacao de aproximagao para baixo de um valor real

para um valor inteiro.

Existem muitas propriedades, condicoes e outras consideragdes a serem feitas para ex-
plicar completamente o CCT, mas isso foge o escopo desta dissertagao. O que foi exposto
acima serve ao propésito de mostrar uma visao ampla sobre o assunto. Uma explicagao mais
aprofundada pode ser encontrada em Candes e Donoho (2005a, 2005b), Candes et al. (2006)
e Ma e Plonka (2010).

1.4.1 Transformada curvelet Discreta Rapida

Para implementar a transformada curvelet em um dominio discreto, algumas simplificagoes
devem ser feitas. O dominio discretizado é comumente representado por uma matriz carte-
siana, tornando a representacao de fatias angulares por retangulos impraticavel. Portanto,
estes sao substituidos por trapézios como ilustrado na Figura 1.1. Mesmo assim, uma equa-
¢ao semelhante a equacao 1.16 é valida, mas as janelas radiais e angulares devem agora ser
modificadas para a nova forma, e o operador de rotacao tera que ser substituido por um de

cisalhamento.

Esta janela de cisalhamento pode ser descrita por:

U (wzwy) = Wi(we, wy)Vj (w0, wy), (1.17)

Em que a janela radial agora é definida em quadrados concéntricos definidos como:

Wy = 02, (w) = B2w), j >0, (1.18)
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Figura 1.1: Esta Figura ilustra como o dominio da frequéncia é dividido em janelas trape-
zoidais. Perceba que as janelas tem seu comprimento e largura obedecendo o escalonamento
parabdlico. A parte sombreada representa uma janela de cisalhamento (Candes et al., 2006).

em que $ consiste no produto de janelas unidimensionais passa-baixo dadas por & =
A(27w,)p(277w,). A fungdo ¢ estd confinada entre 0 e 1 (0 < ¢ < 1). A janela angu-
lar V' é definida para cada j > 0 é definida como

Vi(ws,wy) =V <2U/2Jﬁ> . (1.19)

Wy
Em suma, a janela de cisalhamento na equacao 1.17 isola frequéncias perto da cunha
{(wx,wy) C Y L w, < 2T 2792 %2_”2}. Esta ¢ a contraparte cartesiana da
janela polar usada na transformacao continua. Como tal, o operador definido na equagao

1.15 deve ser substituido por um equivalente de cisalhamento:

(1 0
Sp = (—tan@ 1), (1.20)

e os Angulos equidistantes por declives equidistantes tan 6, .= [.2-U/2) | = —2-U/2 9-Li/2l_

1 (Candes et al., 2006). Como resultado, a familia de janela de cisalhamento torna-se:
Uja(w) = Wj(w)V;(Saw), (1.21)

que, comparado com o CCT é equivalente a familia de curvelets na equacao 1.14. Na mesma
linha de pensamento, a equacao 1.17 é equivalente ao elemento basico definido na equacao
1.16.

Existem duas implementacoes principais da transformada rapida curvelet discreta (FDCT
do inglés Fast discrete curvelet transform): USFFT e Wrapping. No USFFT, a inclinagao

da grade de translacao estd alinhada com a orientagao da curva, sendo uma representacao
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Figura 1.2: Tlustracdo do método Wrapping, que “embrulha” uma forma dentro de um
paralelogramo ao assumir periodicidade (Candes et al., 2006).

mais precisa da transformada da curva em geral, embora um pouco mais lenta e complexa.
Uma abordagem mais préatica é a versao Wrapping, na qual a grade da fun¢do transformada
de Fourier é multiplicada a cada j e [ com a janela da equacgao 1.21. O resultado em janela
é considerado periédico, envolvendo a origem, como ilustrado na Figura 1.2 (Candeés et al.,
2006). A transformada inversa de Fourier é aplicada a fungdo envolvida em cada angulo
e escala, entao os coeficientes da curvelet para aquela janela sao obtidos por translacao no
dominio do espago. Ambas as implementagoes para C ++ e MATLAB podem ser encon-
tradas na biblioteca Curvelab, disponivel em http://curvelet.org, sendo desenvolvida pelos
criadores da transformada curvelet. A implementacao usada foi o wrapper python chamado
curvelops (Costa, 2020).

Assim, o procedimento basico da FDCT pode ser resumido alguns poucos passos. Como

neste trabalho a versdo Wrapping foi utilizada, segue o algoritmo basico deste método:

« Aplicar a transformada rapida de Fourier 2D (2D FFT) ao dado original, obtendo os

coeficientes no dominio do ntimero de onda,

« Para cada escala e dngulo, multiplicar ponto a ponto a janela de cisalhamento (Fi-

gura 1.1) com o dado no dominio de Fourier,
o “Embrulhar” (wrap) o resultado desta multiplica¢ao em volta da origem,

o Aplicar a transformada rapida de Fourier inversa ao resultado, obtendo os coeficientes

da transformada curvelet para esta escala e angulo.
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1.5 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais tentam emular a forma como o cérebro humano funciona, ensi-
nando o computador a resolver problemas que requerem um certo nivel de cognicao. Esses
problemas sdo muito variados, indo desde identificacdo de padroes, interpretacao de texto,
criacao artistica, até mesmo predicao de dados histéricos. Tais feitos sao praticamente im-
possiveis de se modelar a partir de uma equacgao diferencial, ou de serem programados em
uma légica diretamente. A concepcao da ideia da rede neural advém da biofisica matematica
e da neurofisiologia, dentre as muitas tentativas de se entender e modelar matematicamente
a forma como um neur6nio funciona na esperancga de entender o cérebro como um todo. Um

dos trabalhos percussores dessa linha de pesquisa foi o de Rashevsky (1938).

O neurdnio humano, ilustrado na Figura 1.3, opera recebendo sinais elétricos de neuro6-
nios vizinhos através dos dendritos. De forma simplificada, o neurénio recebe um somatério
de sinais elétricos de outros neurénios ligados aos dendritos, cada um com amplitudes dife-
rentes dependendo da sua conexao sindptica, e o sinal resultante é avaliado: se for maior que
um certo valor de corte o impulso é transmitido para o neurdnio ligado ao axénio terminal,
caso contrario nada acontece. Entao o resultado é de fato binario, ou a sinapse acontece ou

nao, e sempre com a mesma amplitude de saida.

Observe entao que existem que alguns pardmetros que regem a sinapse no neurdnio:
a amplitude de corte do sinal resultante bem como a forca da conexdo sinaptica entre os
dendritos com neuroénios ligados eles. Os neurdnios, ao se ligarem com outros, formam assim

uma espécie de teia ou rede que formam nosso cérebro, o que justifica o nome “rede neural”.

@

Figura 1.3: Esquema representativo de um neurénio tipico. (a) Dendrito (b) Soma (c¢) Nucleo
(d) Axdnio (e) Bainha de mielina (f) Célula de Schwann (g) Nédulo de Ranvier (h) Axénio
terminal (Moreira, 2013).
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Figura 1.4: Uma rede neural simples e o mapeamento da primeira camada oculta numa
matrix 4x3 (Yasoubi, Hojabr e Modarressi, 2017).

Os neurdnios sdo de fato muito simples em sua estrutura, mas cada um dos parame-
tros que eles controlam podem ser modelados matematicamente com algumas ressalvas. O
restante da secao ira focar em explicar as diferentes etapas pertencentes a execugao desse

modelo.

1.5.1 Pesos

O peso é um dos pardmetros do neurénio que indica o nivel de importancia do sinal recebido
pelo seu neurdnio emissor. A Figura 1.4 mostra uma rede simples com uma camada de
entrada com 3 neurdnios, e a camada seguinte (camada oculta) com 4 neurénios. Cada
neur6nio da camada oculta recebe sinal de todos os neuronios de entrada, possuindo um peso
associado a cada um deles (similar a conexao sindptica), indicando o nivel de importancia a
ser dado por cada um. A matriz na Figura 1.4, que chamaremos de Wy, demonstra como
esses pesos sao aplicados aos valores de entrada. Observe que os pesos de cada neurdnio da
camada oculta estao dispostos nas colunas de Wy, e os valores da entrada no vetor sendo

multiplicado por W;. De um modo geral entao temos até entao
Wix =y, (1.22)

sendo = o vetor de entrada, e y o de saida da camada oculta. Essa operacao, para cada
neuronio nada mais é do que uma combinacgao linear entre pesos e os valores de entrada. Se
tivéssemos outra camada oculta, teriamos outra matriz Wy e assim por diante, até que se

chegasse na camada de saida.
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1.5.2 Funcao de ativagao

Somente a aplicagdo dos pesos nao é o suficiente, pois o resultado tem que ser avaliado para
que o neurénio decida se emite o impulso para o neuronio vizinho ou nao. Como explicado
anteriormente o sinal emitido é binario, e somente é transmitido se o valor resultante das
aplicagoes dos pesos exceda um certo valor de corte. Esse comportamento é o de uma funcgao

degrau do tipo

0 :z<a,
Hz—a)=¢ 3 :z=aq, (1.23)
1 z>a,

onde « seria o valor de corte. Essa fungao usa como argumento o resultado da aplicacao dos

pesos, como ilustrado na Figura 1.5.

Observe porém que a fun¢do da equacao 1.23 nao é continua, o que torna ela matema-
ticamente indesejavel, mesmo que seja mais coerente com a natureza. A solucdo encontrada
é se utilizar outra fungdo que tenha comportamento parecido e seja continua, e uma das

primeiras serem empregadas foi a funcao sigmoide
1

= — 1.24
@) = = (1.24)
que tem comportamento parecido:
0 z— —oo,
fl)=< & :z= 0, (1.25)
1 z— +Hoo.

Atualmente existem varias funcoes de ativagao, e cabe ao responsavel por projetar a rede

escolher qual é a mais adequada. O exemplos mais comuns podem ser observados na Fi-

Figura 1.5: Exemplo das operacoes matematicas que ocorrem dentro de um neurénio. x; sao
as entradas, w; sao os pesos, n a quantidade de pesos e valores de entrada, b é o vies, e f é
a fungao de ativagao (Sharma, 2017).
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gura 1.6. De um modo geral, a funcdo de ativacao serve para tornar a funcao que a rede

aproxima nao linear, o que evita nogoes preconcebidas sobre o modelo.

Funcdes de ativacao

Sigmoid Leaky ReLU
max(0.1z, z)

10

1
O'(CE) = 1_,'_7
tanh Maxout
tanh(z) = . max(w!z + by, wlz + bs)
ReLU ELU
>0
max(0, z) ey 220 ,0

Figura 1.6: Diferentes tipos de fungao de ativagao e seus respectivos graficos (Jadon, 2018).

1.5.3 O viés

O viés, de forma simplificada, ¢ um peso adicional somado a combinacdo linear dos pesos e
valores de entrada, de forma a retirar o “viés” da funcao de ativacao. Isso se traduz em duas

implicagoes tedricas.

A primeira consiste na ideia que o viés funciona como o valor de corte do neurénio,
transladando a funcao de ativagdo de acordo com a entrada. Observe que na subsecao
anterior o sigmoide, apresentado nas equagoes 1.24 e 1.25, bem como todas as fungoes de
ativacao na Figura 1.6, nao possuem o valor de corte. Isso é proposital visto que ele deixa
de ser necessario quando se usa o viés. Assim como f(z — «) é a translacao de f(x) por «, o
viés b translada o (3, w;z; + b), onde o é a funcdo de ativagdo. Isso permite aumentar o
valor do viés de neurdnios especificos que tenham como saida valores muito altos, mas que
influenciam negativamente na acuracia da rede, servindo de fato como um equivalente de

um valor de corte suavizado.

A segunda é que o viés permite se aumentar o grau de liberdade da rede. Como exemplo
ilustrativo considere o caso de uma rede com somente dois neurénios exibido na Figura 1.7.
Nesse caso, sem o viés a saida da rede é y = wpz (desconsiderando a fungao de ativagao),
resultando em uma rede que consegue aproximar toda e qualquer funcao linear, se ela passar
pela origem. Todavia, ao se adicionar o viés a saida da rede passa a ser y = wox + b, sendo
capaz de aproximar qualquer funcdo linear no espaco R%. O viés pode entdo também ser
considerado como um peso adicional que aumenta a adaptabilidade da rede para além do

espaco da combinacao linear dos pesos e valores de entrada.
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Sem viés Com viés

entrada saida entrada
o(woz) Lo saida

i
O;U)O ONMU'U_*_ b)
= +1yO

Figura 1.7: Comparacao de como funciona uma rede neural com dois neuroénios com e sem
bias.

O viés e a funcao de ativagdo atuam em conjunto para aumentar o grau de liberdade e
adaptabilidade da rede. A funcdo de ativacao torna a rede nao linear, e o viés aumenta o

seu grau de liberdade e também atua como um valor de corte.

1.5.4 Funcao custo

Com a aplicagao dos pesos e da funcao de ativagdo para todas as camadas, a saida é o
resultado da rede. Porém, para que este resultado se torne mais préximo do valor esperado,
0s pesos e os bias tem que ser modificados de tal forma a se cumprir esse objetivo. A funcao
custo tem como principio avaliar o quao longe a rede atual esta da desejada, para que seja
possivel calcular quais devem ser os incrementos aos pesos atuais. Em geral isso é feito
através de uma norma, sendo a norma L, a mais comum. Entao a funcdo custo pode ser

expressa através de
B(f) = [f(x) - yl5- (1.26)

A contribuicdo para uma préxima iteragao serd calculada entdo com o calculo do gra-
diente do erro com relacao aos parametros, da mesma forma que o método do gradiente
ou steepest descent é usado para resolver problemas de minimizac¢do. O motivo pelo qual
a fungdo de ativacdo tem que ser continua é justamente para que ela possa ser derivada

parcialmente com relacao a cada parametro dentro do processo de otimizacao.

Ao se apresentar a rede varios pares de dados de entrada e saida, a mesma tende a
escolher pesos 6timos para que se tenha a funcdo custo minima para todo o espago amostral.
Esse processo de otimizacgao se chama de treinamento. Ao se obter os pesos da rede treinada,
ela pode ser entao aplicada a dados desconhecidos, e essa etapa se chama de inferéncia. O

objetivo final do treinamento é se obter uma acuracia 6tima na fase de inferéncia.

Existem varias particularidades para maximizar a acuracia. Uma delas é tomar medidas
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para que erro da func¢ao custo nao se torne excessivamente baixo, pois torna o modelo pouco
adaptavel & amostras futuras. O nome desse fendmeno é sobreajuste (em inglés, overfit).
Levando isso em consideragao, geralmente se separa parte das amostras para validacao da
acuracia da rede. Existem muitas outras técnicas comumente empregadas, mas falar sobre

todas elas foge ao escopo dessa secao.

1.6 Redes Neurais Convolucionais

A rede neural convolucional (CNN) visa analisar dados espaciais de forma mais eficiente.
Isso ¢ especialmente util quando os dados de entrada do problema sao uma imagem ou
matriz multidimensional, pois permite que as camadas da rede identifiquem fei¢coes espa-
ciais na imagem, em muitas escalas e localizacoes diferentes. Na rede neural tradicional
totalmente conectada, a imagem de entrada deve ser um vetor unidimensional, compromen-
tendo a compreensao de informacgao espacial, uma vez que a imagem tera de ser achatada
em uma dimensao. Além disso, a CNN estd conectada apenas localmente, na qual um
pequeno filtro de pesos diferentes é convolvido com a imagem de entrada, resultando no
valor de um neur6nio na camada seguinte (com a funcao de ativagao devidamente aplicada).
Consequentemente, um neurdnio é conectado apenas a uma pequena por¢ao de neuroénios
da entrada, reduzindo o nimero de pardmetros necessarios significativamente (Goodfellow,
Bengio e Courville, 2016). Embora seja possivel simplesmente usar uma rede neural pro-
funda totalmente conectada para resolver problemas de imagem, o que é conhecido a partir
do teorema da aproximacao universal (Hornik, Stinchcombe e White, 1990), isso tras consigo

um alto preco tanto em desempenho quanto em eficacia.

O uso mais proeminente da CNN esta no campo da visdao computacional, justamente
porque permite que a maquina identifique feigdoes nas imagens, que podem ser desde niimeros,
formas, faces, arestas, objetos, bem como lista continua. A primeira aplicacdo conhecida
desta arquitetura foi feita por Cun et al. (1989), com o objetivo de projetar uma rede para
identificar digitos manuscritos. Isso s6 é possivel porque esse tipo de rede permite que os
filtros extraiam feigoes dos dados de entrada independentemente de sua posicao, ou seja, por

causa da invariancia translacional.

Em cada camada da CNN, uma infinidade de filtros com pesos diferentes é gerada, e
cada filtro é convolvido com a imagem de entrada e adicionado a um viés. Os resultados
de tal convolucao sdo chamados de mapas de feigoes. Assim, uma colecdo de mapas de
recursos associados a diferentes filtros é calculada. Uma funcao de ativagao é entao aplicada

a eles para garantir a nao linearidade, que pode ser sigmoéide, tangente hiperbélica, ReLU
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ou outros. Esta operacao pode ser expressa por
Yi=o(W;x X +b) i€N:0<i< Npros, (1.27)

em que Y; é o mapa de feicoes de saida associado ao filtro W; e o bias b;, e 0 é a funcao
de ativagao. Os pardmetros sao ajustados usando o método steepest descent para minimizar
a fungdo de perda usada em um conjunto de dados. Uma CNN de aprendizado profundo
¢ basicamente uma combinagao de camadas convolucionais. Existem varias arquiteturas de
rede neural que usam uma mistura de camadas convolucionais com outros tipos para obter

um resultado melhor em alguns campos (por exemplo, U-Net).

O projeto das arquiteturas de CNN é fortemente baseado em evidéncias empiricas do
que funciona no campo da visao computacional e em outros campos importantes. O projeto
consiste no numero de camadas convolucionais, nimero de filtros por camada, tamanho do
filtro, tipo de funcao de ativacao, se a camada atuara como um codificador ou decodifica-
dor, ou se havera outros tipos de camadas no intervalo entre camadas convolucionais (Liu,
Chen e Schuster, 2020). Uma comparagao entre CNNs e codificagdo esparsa convolucional
multicamadas foi recentemente estudada por Papyan, Romano e Elad (2016), dando um
formalismo matematico a esse tipo de rede neural. Ainda assim, dependendo do problema
em questao, algum nivel de experimentacao heuristica serd necessario. Como consequéncia,
os parametros selecionados talvez funcionem para um conjunto de dados, mas muito menos

para outros.

1.6.1 Arquitetura U-Net

Enquanto as camadas CNN mantém as dimensoes dos mapas de feigoes fixas como as mes-
mas da imagem de entrada e saida, pode-se também reduzir a resolucao até a camada de
gargalo e, em seguida, aumentar a resolugao de volta & dimenséao original (Lucas et al., 2018).
Essa abordagem se tornou popular com problemas de segmentagao. Um esquema visual de
como redes convolucionals neste formato de codificacao-decodificacao pode ser observado na
Figura 1.8. A parte de reducao da resolucao costuma ser chamada de caminho de codifi-
cagao e é responsavel por aprender conceitos abstratos sobre a imagem; enquanto a parte
aumento da resolucao é chamada de caminho de decodificagao e usa a abstragao do caminho
de codificacao e produz a imagem de saida. Essa abordagem é chamada de CNN codificador-
decodificador. No entanto, a parte do codificador comprime as informagoes espaciais, o que
pode resultar em uma perda significativa de detalhes (Lucas et al., 2018). Uma solucao
proposta por Ronneberger, Fischer e Brox (2015a, 2015b) é introduzir conexdes de salto no

caminho de decodificacao, que se resume a concatenar mapas de feicbes das camadas convo-
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Figura 1.8: Numa CNN no formato codificagdo-decodificagdao, os mapas de feigoes sdo es-
pacialmente comprimidos por por uma rede de codificagdo, e entdo tem seu tamanho incre-
mentado de volta para o tamanho da imagem de saida (Lucas et al., 2018).

lucionais do caminho de codificacao e decodificagdo com as mesmas dimensoes, preservando

os detalhes da imagem. Essa arquitetura é chamada de U-Net.

No entanto, a topologia U-Net ¢ originalmente ajustada para o propésito de segmentagao
de imagem, o que requer algumas mudancas para que possa ser usado para o problema de
regressao enquanto ainda colhendo dos beneficios de sua abordagem multi-escala. O primeiro
problema é que a funcao de ativacao original usada foi ReLU®, a qual zera qualquer ntimero
negativo, o que é indesejavel para a regressao, uma vez que os resultados sao niimeros
reais com a amplitude da imagem. A funcao de ativagdo mais promissora é, na verdade, a
tangente hiperbdlica, que permite niimeros positivos e negativos, mas nao todo o eixo real.
Ainda assim, usar apenas tangente hiperbdlica fara com que as amplitudes de saida sejam
muito diferentes das de entrada, uma vez que orbitardo em torno de zero, apresentando um
resultado de funcao de alto custo. A solugao é usar uma fungao de ativacao linear na ultima
camada convolucional, para fazer os resultados de saida se espalharem por todo o eixo real.
O segundo problema ¢, uma vez que apenas um par de imagens sera usado, mesmo com
janelamento espacial, o nimero original de blocos e parametros na U-Net original é muito
grande, fazendo com que o processo de treinamento demore muito e exija uma quantidade
enorme de épocas para concluir. Para resolver isso, um ntimero menor de nicleos é usado em
cada camada convolucional. Ao fazer essas adaptacoes, a rede U-Net pode ser usada como
uma arquitetura de rede neural de regressao. Este é o raciocinio por tras do filtro usado por

Avila et al. (2021), conforme serd explicado no capitulo 2.

O caminho de codificagao é responsavel por aprender a representagao abstrata da imagem
de entrada, contendo trés blocos de trés camadas. No inicio de cada bloco, existem duas
camadas convolucionais convencionais com 3 X 3 nucleos de filtro. Este par de camadas

convolucionais é responsavel pela extracao de feigoes na escala atual. A préxima camada

6. ReLU é especialmente bom para problemas de segmentacdo, uma vez que sua natureza de responder
apenas a numeros positivos é na verdade muito semelhante & maneira como nosso cérebro funciona.
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divide a resolugao espacial pela metade, usando um algoritmo de max pooling (Nagi et al.,
2011) com uma janela 2 x 2. Esta diminui¢do na resolugdo permite uma diminui¢do no
numero de parametros e torna mais grossa a escala em que a camada convolucional do
proximo bloco irda operar sobre. Ao final de cada bloco, existe uma camada de dropout,
responsavel por desativar alguns nos aleatoriamente durante o treinamento, como forma de
evitar o overfitting’. Cada passagem de bloco tem seus parametros conectados ao préximo
bloco com a mesma sequéncia de camadas. A diferenca entre blocos consecutivos é que, a
cada repeticao, o numero de mapas de fei¢bes nas camadas convolucionais é duplicado, para
melhorar o reconhecimento de feicbes mesmo com o engrossamento da escala. O nimero de

blocos no caminho de codificagao do algoritmo original é quatro.

O caminho de decodificagao é responsavel por unificar informacoes de diferentes escalas,
contendo quatro blocos de quatro camadas. No inicio de cada bloco, ocorre uma operagao
de convolucdo de aumento de escala, que consiste em uma camada que dobra a resolugao
da entrada seguida por uma camada de convolugao. Como consequéncia, a escala que esta
sendo resolvida fica mais grosseira. Posteriormente, os mapas de feigoes na mesma escala do
caminho de codificacao sao concatenados com a saida da convolugao de aumento de escala,
que ¢é seguida por duas camadas de convolugao, terminando o bloco. Como antes, o nimero
de mapas de feigbes para as camadas de convolucao em cada escala muda com cada bloco,
embora agora ao contrario. Ele comeca com o mesmo nimero do ultimo bloco no caminho
de codificacao e divide seu niimero a cada bloco que passa até atingir o nimero da escala
mais fina. No dltimo bloco, hd um par de camadas de convolucao com 32 mapas de fei¢oes

e outra com uma funcao de ativacao linear, que fornece a imagem de saida.

Para resumir, a arquitetura U-Net empregada neste trabalho, explicado no capitulo 2,
difere da versdo original e da proposta por Avila et al. (2021). Isso mostra que a arquite-
tura U-Net nao é imutavel, apenas descrevendo um modelo convolucional com caminhos de

codificacao-decodificacao e, geralmente, com camadas de concatenacao.

7. Em teoria de inversao, overfit é a situacao onde o modelo invertido se aproxima demais do real, tornando
os seus parametros perderem generalidade. Ou seja, o os pardmetros somente vao servir para aquele modelo.
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A ideia por trdas do LSRTM, usando-se uma linearizacao da modelagem, é que os dados

podem ser obtidos a partir da refletividade por meio de:
d = Lm, (2.1)

onde d sao os dados, m ¢ a refletividade e L ¢ um operador de modelagem linear. Considerando-
se que (LTL) = I, ou seja, LT = L™!, 0 operador de migracio é o adjunto da modelagem,
representado por LT. No entanto, operador adjunto nao é o mesmo que o de inversio (ou
pseudo-inversao neste caso), apesar da similaridade em muitos problemas de propagagao de
ondas. Em termos mais simples, LT # L~!. De acordo com a teoria do método dos minimos
quadrados, a pseudo-inversa seria L=! = (LTL)"!L" (Claerbout, 1992). Como consequéncia,

a migracao pode ser expressa pelas seguintes equacoes:

d,
Ty T T dy o T
my = [L{Ly - LY] | | =) Lid, (2.2)
: =1
dy.

em que a imagem migrada ¢é o resultado do empilhamento de migragoes de tiros individuais,
sendo Ny o ntimero de tiros (Dai e Schuster, 2013). Portanto, o problema de inversao seria

minimizar a seguinte fungao de custo:

N,
1 S
E(m) = 52“Lim—diﬂ2. (2.3)
i=1
Finalmente, a migracao de minimos quadrados pode ser expressa como:
N, N,
mug = (L{L)'Lid; = ) H; 'mg, (2.4)

i=1 i=1

34
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no qual my,; sdo migragoes de tiro individuais, e H; = LIL; ¢ a Hessiana da teoria
da inversao. Da equacdo 2.4 pode ser pensado que a inversa da Hessiana (H™') é um
filtro de focalizagdo da imagem migrada. A migracdo de minimos quadrados visa aproximar
a inversa da Hessiana usando métodos de otimizacdao. A abordagem padrdo consiste em
métodos iterativos, como conjugado do gradiente (CG) ou steepest descent, uma vez que nao
é vidvel encontrar todos os coeficientes da matriz H™!, estando muito além de nossos recursos
computacionais atuais. No entanto, tem trabalhos que mostram que sao 4 modelagens e
migragoes por iteracao, e quando aplicados a métodos como o LSRTM de onda plana tem

custo computacional equivalente a 12 RTMs convencionais (Liu e Peter, 2018).

Este trabalho tenta usar filtros de correspondéncia convolucional para aproximar a in-
versa da matriz Hessiana (H™!). Assim, um tipo de filtro é aplicado da seguinte maneira:
my;g = f % my,. (2.5)
O filtro f é entao encontrado a partir da minimizacao da seguinte fungao de custo
E(f) = || * m; — my]3, (2.6)

onde m; ¢ a imagem RTM (m; = L7d), e m, é o resultado da imagem da migracido dos
dados modelados a partir de m; (my = L”Lm;) (Guitton, 2004). Esse tipo é chamado de
filtro no dominio de imagem. Outro tipo de filtro de iteragdo tinica proposto por Liu e Peter

(2018) sao filtros no dominio do dado em que a fungdo de custo é
E(f) = |[f +d; —d|l3, (2.7)
no qual d; é o resultado da modelagem d