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RESUMO

As redes neurais artificiais tém provado serem uma poderosa técnica na resolugdo de uma
grande variedade de problemas de otimizagio. Nesta dissertagdo é desenvolvida uma nova rede
neural, tipo recorrente, sem realimentagdo (self-feedback loops) e sem neurénios ocultos, para o
processamento do sinal sismico, para fornecer a posi¢do temporal, a polaridade e as amplitudes
estimadas dos refletores sismicos, representadas pelos seus coeficientes de reflexdo.

A principal caracteristica dessa nova rede neural consiste no tipo de fungdo de ativagdo
utilizada, a qual permite trés possiveis estados para o neur6nio. Busca-se estimar a posi¢do dos
refletores sismicos e reproduzir as verdadeiras polaridades desses refletores.

A idéia basica desse novo tipo de rede, aqui denominada rede neural discreta (RND), ¢
relacionar uma fungio objeto, que descreve o problema geofisico, com a fungdo de Liapunov,
que descreve a dinidmica da rede neural. Deste modo, a dindmica da rede leva a uma
minimizagio local da sua fung3o de Liapunov e consequentemente leva a uma minimizagdo da
fungdo objeto. Assim, com uma codificagdo conveniente do sinal de saida da rede tem-se uma
solugdo do problema geofisico.

A avaliagdo operacional da arquitetura desta rede neural artificial € realizada em dados
sintéticos gerados através do modelo convolucional simples e da teoria do raio. A razio ¢ para
explicar o comportamento da rede com dados contaminados por ruido, e diante de pulsos fonte

de fases minima, maxima e misturada.




ABSTRACT

The artificial neural networks have proven to be a powerful technique in solving a wide
variety of optimization problems. In this work, we develop a new recurrent network, with no
self-feedback loops, and no hidden neurons, for seismic signal processing, where this neural
network gives the true polarity, reflectors location and magnitude estimations. The main
characteristic of this neural network is the use of a type of activation function which permits
three possible states of neurons, to estimate the position of the seismic reflectors in such way to
reproduce its true polarities.

The basic idea of this new neural network type, denominated here by discrete neural
network (DNN), is to relate a cost function, that describes the geophysical problem, with the
Liapunov function, that describes the neural network dynamics. In this way, the dynamics of the
network leads to a local minimization of the Liapunov function, and will consequently lead to a
minimization of the cost function. Thus, with a convenient output signal codification of the
neural network a geophysical problem solution is obtained.

The operational evaluation of this neural network architecture is performed with synthetic
data obtained through the simple convolutional model and seismic ray theory, and its behavior
explained with additive noise in the data with minimum, maximum and mixed phase time source

pulses.




1-INTRODUCAO

O processamento de dados sismicos de reflexdo ocupa um lugar de grande relevincia na
prospecgdo de hidrocarbonetos, envolvendo um alto custo computacional em fungdo das suas
peculiaridades ¢ da grande quantidade de informagdo. Assim sendo, o desenvolvimento de
algoritmos, com o objetivo de melhorar e acelerar o processamento de dados sismicos, ¢ de
grande importancia para a industria do petroleo.

O uso de redes neurais artificiais no processamento sismico tem sido apresentado como
um novo formalismo para o tratamento desta classe de problemas, com o objetivo de aumentar a
velocidade de processamento e de minimizar o custo computacional segundo Wang & Mendel
(1992).

Uma rede neural artificial é basicamente uma simulagio em computador do
funcionamento do cérebro humano, a qual consiste de varios elementos simples de
processamento, interligados mutuamente por meio de conexdes diretas e ponderadas. Uma das
vantagens mais exploradas das redes neurais ¢ a sua utilizagdo para classificar padrdes de
entradas em diferentes categorias. Hoje em dia a variedade de redes neurais artificiais a serem
experimentadas é enorme, pois dependendo do modelo de cada neurdnio, pode-se ter uma
simples soma das entradas desses neur6nios, bem como conjuntos complexos de equagdes
diferenciais. A informagdo a circular na rede pode ser em um unico sentido ou em varios. Os
neurdnios podem ainda ser atualizados simultaneamente ou com intervalos temporais entre eles,
resultando assim em um nimero quase ilimitado de combinag¢Ges possiveis. Desta forma, uma
rede neural pode ser treinada de modo a conhecer um determinado nimero de padrdes de
entradas reproduzindo-os em suas saidas, e podendo a mesma ser utilizada para reproduzir o
padrio original quando este lhe ¢ apresentado com ruido ou incompleto.

Na geofisica existem problemas que nfo possuem uma formulagdo analitica completa.
Por exemplo, no processamento sismico de sinal, encontram-se freqiientemente modelos lineares
bastante simples, cuja teoria baseia-se em suposi¢des que na maioria dos casos ndo sdo realistas
com a natureza fisica do fendmeno. No entanto, a utilizagdo de modelos simples tem apresentado
bons resultados para o tratamento do dado sismico, onde um exemplo sdo os filtros

deconvolutivos, ou de maneira mais geral, nos filtros de compressdo de sinal.




Trabalhos recentes t€ém mostrado que a arquitetura do processamento paralelo e os
algoritmos de redes neurais artificiais possuem grandes vantagens em comparagio aos
algoritmos tradicionais, Wang & Mendel (1992). Por exemplo, a rede neural de Hopfield tem
provado ser uma poderosa técnica na resolugio de uma ampla variedade de problemas de
otimizagdo [Barbosa, 1989], destacando a sua aplicagio baseada em modelos lineares, mas que
apresenta resultados de boa qualidade para o tratamento de modelos ndo lineares.

O objetivo dessa dissertagdo € apresentar uma nova arquitetura de rede neural do tipo
recorrente para o processamento do sinal sismico, aqui denominada como rede neural discreta.
Além disso, apresentar um processamento computacional eficiente, mostrando um resultado
satisfatorio na localizagdo e na estimativa dos coeficientes de reflexdo das descontinuidades
sismicas. A principal caracteristica desta arquitetura de rede € apresentar trés estados discretos
possiveis para os seus neurOnios, em razdo da sua particular fungdo de ativagdo. Isto torna
possivel a correta detecgdo das polaridades dos refletores sismicos.

A idéia basica envolvida nesse processamento € relacionar uma fungdo objeto, que
descreve o problema geofisico, com a fun¢do de Liapunov, que descreve a dindmica da rede
neural. Deste modo, a dindmica da rede leva a uma minimizag@o local da fung@o de Liapunov e,
consequentemente, 3 minimizagdo da fungédo objeto. A conveniente codificagdo do sinal de saida
da rede leva a uma forma de solug@o do problema geofisico.

O problema da localizagio em profundidade, ou no tempo, dos refletores sismicos, por
meio da rede neural discreta, pode ser entendido na forma de um filtro deconvolutivo, da feita
que o processo necessita do conhecimento prévio do pulso fonte. A rede neural discreta
apresenta uma robustez sensivelmente superior aos filtros convencionais na condigdo de ndo-
correlacionalidade entre sinal e ruido. Todavia, no que diz respeito a amplitude verdadeira de
cada refletor sismico, este somente € recuperado dependendo do nivel de ruido existente no sinal
sismico, visto que quanto maior é o ruido, menor precisdo se obtém na estimativa da magnitude
dos coeficientes de reflex@do.

Neste trabalho avalia-se a qualidade dos resultados e da robustez das respostas da rede
neural discreta sobre dados sintéticos, gerados com a teoria convolucional simples € com a teoria
do raio.

No Capitulo 2 é apresentado um resumo sucinto das formas de aquisicdo do dado

sismico, tais como os modelos matematicos da convolugio linear, € 0 método assintotico de alta




freqii€ncia conhecido como teoria do raio. Apresenta-se também o formalismo tradicional na
forma dos filtros de compressdo simples de sinal.

No Capitulo 3 é realizado uma abordagem geral das redes, com énfase na rede neural de
Hopfield. Avalia-se ainda o comportamento da deconvolug@o com a rede de Hopfield segundo o
método apresentado por Wang & Mendel (1992).

No Capitulo 4 ¢ feita a apresentagdo formal da rede neural discreta do tipo recorrente
com a conceituagdo de seus parametros livres. E analisado ainda sua convergéncia para um
minimo local da fung¢do de Liapunov.

No Capitulo 5, a rede neural discreta é aplicada para a recuperagdo da distribui¢do dos
coeficientes de reflexdo com a defini¢do conveniente dos especificos pardmetros livres da rede.
Avalia-se os resultados sobre dados gerados com o modelo convolucional simples, para os casos
com ruido e pulsos fontes variados, e também sobre dados obtidos com a teoria do raio na forma
de segdes sismicas de afastamento-nulo (zero offset ).

No Capitulo 6 € realizada uma avaliagio final da aplicagdo dessa arquitetura de rede para

o processamento sismico de sinais, indicando ainda as possiveis extensdes dessa dissertaggo.




'2-DADOS SISMICOS DE REFLEXAO

A sismica de reflexdo ¢ o método geofisico mais utilizado por estar relacionada a
prospecgdo petrolifera e por permitir uma maior resolug@o. Este método requer a existéncia de
uma fonte artificial projetada para gerar um pulso transiente, que deve possuir energia, contetido
de freqii€ncia, duragdo, amplitude e fase espectrais, que sejam condizentes com os objetivos da
pesquisa ou prospecgdo. Esta fonte gera uma onda sismica que incide no meio, retornando em
seguida a superficie apds a reflexdo nas interfaces que marcam mudangas nas propriedades
fisicas das formagOes geologicas. O mapeamento da estrutura da subsuperficie é baseado nas
medidas dos tempos duplos de reflexdo. Os eventos sismicos refletidos sdo detectados através de
sensores que se encontram distribuidos na superficie. Os sensores podem ser geofones
(utilizados em ambientes terrestres) ou hidrofones (para o caso marinho), e eles descrevem no
registro a variagéo temporal dos deslocamentos do solo.

A partir‘ dessa descri¢do, pode-se resumir que o dado sismico resulta de um sistema que
consiste em trés partes principais: uma fonte de entrada, um arranjo de detectores e um sistema
registrador habilitado para gravar as informagdes desses detectores gerando os sismogramas, ou
tragos sismicos. Estes tragos sdo utilizados nas operagdes de processamento de sinais, sendo
posteriormente interpretados em relagdo a posi¢do e intensidade de cada horizonte refletor em
subsuperficie. Vale ressaltar que o tratamento dos dados ndo € simples, na realidade ele requer
um alto grau de conhecimento dos principios basicos da propagagdo de ondas sismicas, tais
como transmissividade, refletividade, refragdo, dispersdo, estiramento, espalhamento, e
atenuacio dessas ondas através das camadas estratificadas. _

A prospecgdo sismica € baseada no fato de que um pulso, gerado num ponto localizado
proximo a superficie, tem condi¢des de retornar a outros pontos dessa superficie, devido a
presenga de descontinuidades fisicas das camadas geologicas em subsuperficie.

Os intervalos de tempo, decorridos entre o instante em que é gerado o pulso e os relativos
as chegadas, sdo proporcionais as distincias percorridas pelas trajetorias correspondentes, e as

velocidades do meio.




2.1 - MODELO CONVOLUCIONAL SIMPLES

A subsuperficie € aqui representada por uma bacia sedimentar, composta por camadas
que apresentam propriedades fisicas e litologicas distintas. A Figura 2.1 mostra um modelo
geologico simples da resposta da bacia sedimentar ao pulso sismico, onde as interfaces
apresentam variagdes na impedancia acustica. Essas variagdes sdo responsaveis por reflexdes
que sdo registradas na superficie por receptores devidamente arranjados.

A impedancia acistica de uma camada € definida como sendo o produto da densidade
pela velocidade. Estes dois parametros definem, do ponto de vista sismico, as propriedades desse

meio para a propagagdo das ondas geradas pelo pulso-fonte.

Fonte Receptor

Figura 2.1 — Modelo geologico simples para uma bacia sedimentar, ilustrando
trajetorias de reflexao sismica.

A representacdo fisica do modelo convolucional ¢ segundo o diagrama de blocos mostrado na
Figura 2.2, onde: f(f) € a fungdo pulso fonte (Wavelet), h(tf) ¢ a fungdo sistema, ou fungdo
transferéncia, representando a bacia sedimentar; g(f)é a fungdo saida do sistema linear

(sismograma).



Entrada
f@®

Saida
g()

Figura 2.2- Diagrama de blocos do modelo convolucional simples e sem ruido.

2.2 - PULSO FONTE

Existem varias formas para representar a parte temporal da onda emitida na literatura. A
Figura 2.3 ilustra quatro tipos comuns de funcgdes utilizadas na geragio de sismogramas
sintéticos.

O pulso-teste Berlage, B(¢), ¢ unilateral, causal, [Figura 2.3 (a)], e corresponde ao
produto de quatro partes: uma constante, uma exponencial, uma senodide e a fungdo degrau-
simples (Heaviside) u(f), cuja expressdo € .dada por (2.1). Esta fung@o, (Aldridge 1990), é
controlada por cinco parametros (4,7, f,,8,) .

B@t)= Au@®)t"e " cos(w, t+¢,), (=20), (2.0)
onde: 4 é o fator de amplitude; »¢€ um expoente amplificador; y € o coeficiente de decaimento

exponencial; ¢ € um deslocamento de fase; @, =27 f, € a velocidade angular.

1, >0
u(t) = {0, (<0 | 2.1)

Esta fungdo tem para o calculo da transformada de Fourier,

AT(m+1| ¥ N e
2(2m)ﬂ+1 (f _ .Fi)n-'-] (‘f _ F2 )n+1

B(f) = 22)

onde: ] =+ £, +i2L; E=—f +i—27/—; I'M)=1 I(n)=nl. O espectro de amplitude tem um
V2 V2

maximo ao redor de f;, e decai assintoticamente a zero nas freqiéncias altas na ordem

~ ) (Leite 1998).



Outra fungdo bastante comum € o pulso de Ricker, R(¢), ndo causal [Figura 2.3 (b)] que
aparece na solu¢do da equagdo de onda em uma dimensdo para um meio visco-elastico. Esta

funcdo € controlada pelos pardmetros (x, v, p,7) ,e descrita por

2,2\ _9t o
R@®) = —(1 - azt Je 4, |R(w)| = il—‘/3;t-:c()2e @ (-0 <t <+0), 2.3)
a
em que
%
a=| 22 |" X 5 =32 2.4)
t, v 4n

onde: x é a posicdo da observagdo;, vé a velocidade da onda; pé a densidade do meio; 7¢é a
medida de viscosidade interna do meio; @, =27 f, € a velocidade angular.(Leite 1998).
O terceiro pulso-teste ¢ a fungdo seno-cardinal, S(f), ndo causal [Figura 2.3 (c)],

controlada pelos pardmetros (4, f,), e definida por

sen(2x f, t)

S(t)=2f1, 4 o

=2f Asenc(2x f, 1), (o <t<4), (2.5)

onde: 4 é o fator de amplitude; f, € a freqii€ncia de corte. (Bracewell 1986).
Um quarto pulso-teste € ilustrado na Figura 2.3, e corresponde a fungdo Gabor, G(f), ndo
causal, controlada por quatro pardmetros (4, f,,,0,v), sendo definida por

_(M]ztl
G({t)=Ade * ° cos(2m fi 1+ V), (-0 <t < +0), (2.6)

onde: A é o fator de amplitude; f,, é a freqiiéncia de Nyquist; o € o coeficiente de
espalhamento do pulso; v € o deslocamento de fase para dar a forma desejada ao pulso.

(Leite1998).
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Figura 2.3 — Pulsos-fonte: (a) Fungdo Berlage; (b) Fungdo Ricker; (c¢) Fungdo Seno-cardinal; (d)
Fungdo Gabor.

2.2.1 - Propriedades dos pulsos fonte

A principal propriedade do pulso fonte, no que concerne aos algoritmos utilizados para a
compressdo e deconvolugdo do trago sismico, € a fase espectral" Uma técnica conveniente para o
estudo dessa propriedade em sinais discretizados é a transformada Z.(Sadi 1979 ).

A transformada Z de Laplace de um sinal discreto, g, , na forma bilateral, é definida por

2(g) =G = 38,7, e

onde z € a variavel no plano complexo, sendo z =x+iy, g, =(..,€ ,,8 180,81 85--) €1 éum

indice temporal, e consideremos aqui o caso de intervalo de amostra A¢ uniforme. Em muitos
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casos, o sinal é causal, isto é, g, =0 para 7 <0, e, a transformada Z unilateral infinita, tem a

forma

Z{g,}=G(x) =3 g,z . @3)

t=0

Para a realizagdo (g,,2,,2,,---8n.), a transformada Z simplifica & forma polinomial unilateral

finita

N-1
Z{g}=G(2)=) gz =g, +8z+8,2° +..+ gy 2" (2.9)

t=0

Este polindmio pode ser expresso, através do teorema fundamental da algebra, em fatores

binomiais, na forma

Z(g)=6()= 28 = (=)o~ 2)e =) )= [[G-2), @10

onde z, representa as raizes do polindmio.

A aplicagdo da transformada Z, para analisar o comportamento de fase de um pulso, ¢

feita através das raizes, z, com relagdo ao circulo unitario no plano complexo Z. Quando todas as

raizes do polindmio s3o menores que a unidade, z,,| <1, ou seja, as mesmas se encontram dentro

do circulo unitério, o pulso é chamado de fase-minima ou de retardo-minimo. Se todas as raizes

do polindmio sdo maiores do que a unidade, lz,,| >1, ou seja, as mesmas encontram-se

localizadas fora do circulo unitario, o pulso é chamado de fase-maxima ou de retardo-maximo.
No pulso de fase-mista ou de retardo-misto, as raizes do polindmio sdo distribuidas dentro e fora
do circulo unitario.

A Figura 2.4 mostra trés aplicagdes da identificagio de fase dos pulsos usando a
transformada Z. As raizes do polindmio est3o representadas por asteristicos (*) . O exemplo (a)
ilustra um pulso de fase-minima, no caso o Berlage, onde as raizes polinomiais encontram-se
fora do circulo unitario complexo. O exemplo (b) ilustra um pulso de fase-mista, no caso o
Ricker, onde as raizes sdo internas e externas ao circulo unitario. O exemplo (c) ilustra um pulso

de fase-maxima, onde as raizes do polinémio encontram-se no interior do circulo unitario.
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Figura 2.4 — Comportamento de fase de trés pulsos com relagio ao circulo unitario. (a) Fungio

Berlage; (b) Fungdo Ricker; (c) Reverso da Fungio Berlage.
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2.3 - FUNCAO REFLETIVIDADE SIMPLES

A fungdo refletividade € definida como sendo a resposta refletiva do meio ao impulso.
Ela revela descontinuidades elasticas das formacgdes geologicas, caracterizando assim as
interfaces. Nos modelos sismicos, uma fei¢do bastante utilizada € a de considerar a subsuperficie
como sendo um semiespago contendo camadas homogéneas e isotropicas plano-paralelas,

caracterizada pela velocidade v e densidade p, conforme € ilustrado na Figura 2.5.

Semi-espaco superior

£, V1 Camada 1 .
£, V2 Camada 2 2
3, V3 Camada 3 3
. 1
. I
; 1
" I
L
Pr-1, Vi Camada n-1
n-1
Pr Vn Camada n

zY

Figura 2.5 - Modelo geofisico de camadas homogéneas, isotropicas, plano-paralelas,
mostrando a numeragdo das camadas e interfaces, bem como os pardmetros
densidade, p,, e velocidade, v,.

Semi-espaco inferior

Para incidéncias normais, o coeficiente de reflexdo para a pressio numa interface
separando os meios 7 ¢ i+1, sob condigbes de ondas planas descendentes, ¢ expresso por
V. P — V. P,
K, =tmPm NP g 2.11)
vi-}-lpiﬂ + v;’ p!'
A impedancia acustica para cada camada ¢ definida por
I=v,p,. (2.12)
Para o caso de valores de densidade das camadas aproximadamente iguais (o; =p:+1), a

expressdo (2.11) se reduz a
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™
|

==t K <]l (2.13)
v, Vv

i+l

Para incidéncias obliquas, a expressdo do coeficiente de reflexdo tem a forma

g = VP cosf—v,p,cosa I, cosf -1 cosa
=

= , Ko<l , 214
VP cos@+v,p,cosa [, cos@+1, cosa

onde o representa o angulo de incidéncia do raio transmitido, conforme € mostrado na Figura

2.6. Pela lei de Snell, tem-se que

senf _ % @.15)

i+1

sena v

Onda P Onda P
incidente < 2 refletida
Ii= Vibi Interface
777 7 ST T 77

L= Vit10i+1

2‘Olrlda 4

transmitida

Figura 2.6 — Geometria das ondas incidente, refletida e transmitida em uma interface
onde ocorre descontinuidades de impedancia entre dois meios. A conversio
P-SV ndo € considerada porque o problema ¢ simplificado para &=0.

O tempo de percurso duplo da onda para cada interface € dado por
T, =2y % (2.16)
k=1 Vg
ex € v, representam, respectivamente, as espessuras e velocidades das camadas até a camada i. A
expressdo (2.16) é desenvolvida para uma fonte posicionada na superficie do modelo de camadas
horizontais plano-horizontais estratificadas. 7; serve para distribuir os coeficientes K, ao longo
do eixo dos tempos na forma (X, T)).
As Figuras 2.7 e 2.8 exemplificam, respectivamente, o perfil de velocidades intervalares e

a distribui¢@o dos coeficientes de reflexdo de pressao.
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A forma continua da fungdo definida como refletividade simples é expressa utilizando o
delta de Dirac, & (¢), segundo
V)= K,6(-1,), (2.17)
i=0

onde  representa a seqiiéncia de interfaces.

SR
2400
200
00O
T8 00
T8 00

T4 00

rTzo00

T T T T I7TT T 1
U N I N | I T A

Velocidade (m/s)

o000

Profundidade (metro)
Figura 2.7 - Perfil de velocidades intervalares.

¢ .15 | _
0.1 | .
% e.05 | l l i
E l | |
= o
=, [ I '
5 0.05 | .
<0 .1 = -
0. 15 | |
) N N N ; . . N
@ 100 200 700 400 500 600 7o 0 F00

indice do tempo
Figura 2.8- Distribui¢@o dos coeficientes de reflexdo definida com a refletividade simples.

2.4 - CALCULO DO SISMOGRAMA SINTETICO

O sismograma sintético, ilustrado na Figura 2.9, é considerado de forma intuitiva como
sendo o resultado da convolugdo linear entre a fungdo fonte e a fungido distribuigdio dos

coeficientes de reflexdo exemplificadas nas Figuras 2.3 (a) e 2.8, respectivamente.
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Amplitude

I 10.0 20.0 30.0 HOIO 50'0 60‘0 75‘0 80.0
indice do tempo

Figura 2.9- Sismograma sintético sem ruido. A fungdo fonte é Berlage, ¢ a funcdo

refletividade simples ¢ a da Figura 2.8. Este sismograma corresponde ao

caso ideal de controle de ganho dindmico para equilibrio do trago sismico.

O sismograma sintético sem ruido, pode ser representado matematicamente pela
convolug@o unilateral finita (Leite, 1998), dada por

t {
g)=fO)*h() = J'f(r)h(t -7)dr= Ih(z)f(t -7)dr, (0<?<+w), (2.18)
0 0
que possui a propriedade de comutatividade. A forma discretizada finita € escrita na forma
N-1 N-1
g =AY fh =AY hf,., (N=P+Q-1;, k=012, ,N-1), (219
i=0 i=0

onde: P € o nimero de amostras da fungdo pulso; Q € o numero de amostras da fungdo
refletividade simples; N € o nimero de amostras do sismograma sintético. Neste caso, o efeito da
transmissividade ndo € considerado, e ele ¢ considerado como compensado pelo controle de

ganho automatico. Isto significa imitar dados sismicos apresentados em se¢des de trabalho.
2.5- RUIDOS SISMICOS

Na interpretagio de dados da prospecgdo sismica ha sempre de se conviver com a
presenca inevitavel de ruidos que prejudicam a interpretagdo. Filosoficamente, o ruido sismico é
considerado como qualquer evento presente no sismograma que nio tenha uma relagdo com os
alvos da prospecgdo (refletores ou refratores sismicos). Assim, é comum considerar o
sismograma como uma associagdo de processos deterministicos € ndo deterministicos das
informagdes dos alvos (sinal) e do ruido.

Diversas técnicas sdo utilizadas na tentativa de diminuir o efeito do ruido no

processamento de sismogramas. Por exemplo as refragdes de camadas rasas num sismograma de



17

reflexdo podem prejudicar a identificagdo de reflexdes das camadas mais profundas, sendo um
ruido com caracteristicas deterministicas. Analogamente, reflexdes de camadas situadas acima
de um refrator podem interferir com os tempos de chegada coincidentes, de modo a prejudicar o
reconhecimento das trajetorias refratadas em alguns canais do registro, constituindo-se também
numa forma semelhante de ruido. Vale ressaltar que entre os varios tipos de ondas que retornam
a superficie a partir de uma explosdo sismica e observados no sismograma, apenas um niimero
bastante reduzido de eventos sdo utilizadas na prospecgdo sismica. Deste modo, diversas formas
de ondas presentes no sismograma sdo classificadas como ruido por ndo ser simples a sua
interpretagdo.

Existem outras fontes de ruidos, tais como o movimento de ondas no litoral, vento,
cachoeiras e agua corrente em rios situados nas proximidades das linhas sismicas nos trabalhos
de prospecgio terrestre e oscilagGes do mar em trabalhos marinhos, dentre outros.

A razdo sinal/ruido é um pardmetro qualificador do ruido presente no sismograma,
definido pela razdo entre a varidncia da mensagem pela variincia do ruido. Este parametro tem o
seu sentido restrito as analises realizadas sobre o sismograma sintético, para o qual se conhece a
priori as propriedades estatisticas do ruido presente. Deste modo, uma expressdo simples da

razdo sinal/ruido (Leite, 1998) é dada por

1¥ ., & 2
-]—V—ZASn > (s, -5

S/ n=l — n=1 , 2.20
A( TTE , X . (2.20)
]_V_Z ArZ Y (r, - F)
n=1 n=1

onde as médias amostrais sdo

o
N

1 N
= ﬁZrn . ) (221)

n=1 n=1
s, = sinal sintético sem ruido; 7, = ruido empregado; 5= valor médio da mensagem ; 7 = valor
médio do ruido aditivo; N= nimero de amostras.

A expressdo (2.18) da convolugéo linear é redefinida por
t
g =fO*h@®)+r@)= I f@h(t-7)dr+r(t), (2.22)
0

incluindo o termo r(f) que representa o ruido aditivo, e participa da forma candnica do diagrama

de blocos na Figura 2.10.
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Figura 2.10- Diagrama de blocos do modelo convolucional simples com ruido aditivo.

Na forma discretizada, a equagéo da convolugdo simples pode ser rescrita na forma
N-1
g =2 Sl +r,, M=1 (2.23)
i=0

A Figura 2.11 descreve a situagdo de sismogramas, onde o decréscimo da razio

sinal/ruido ocasiona um aumento da perturbagio do sinal.

9 15
[
e
D? (] a5
L]
-5 aQ
I=
‘E_.-O.D&
5 -G T
¢ 1 5
0 t o0 200 o0 dO.D SO‘CI & 00 Faoo0 840
Indice do tempo, &
'l 1 5
L ¢ .1
&
d)" o o &
B
o
5 (b)
.0 05
g
=, B
o T 5
a fDla 20.0 30.0 40.0 500 F o0 Teo 80
Indice do tempo, &
¢ .75
" 1
25
d o a5
‘5 s
;ﬁ.-’l [}
5 -0 !
a . 5

indice do tempo, k&
Figura 2.11 — Exemplos de sismogramas com variagdes da razio sinal/ruido. (a) S/R=93,2; (b)
S/R=33,5; (c) S/R=12,7. O ruido ndo ¢ filtrado no processo de propagacdo e de
registro.
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2.6 - DECONVOLUCAO SISMICA CLASSICA

A deconvolugdo tem como objetivo a recuperagdo da sequéncia refletiva, a partir do
sismograma registrado. As técnicas classicas no tratamento de sinais sdo os filtros 6timos,
desenhados através de métodos dos minimos-quadrados.

A resolugdo dos filtros lineares deconvolutivos no tratamento dos dados sismicos
depende do grau em que eles se ajustem as consideragdes e premissas da modelagem matematica

do meio geoldgico.

2.6.1- Filtro 6timo de Wiener-Hopf

O filtro de Wiener-Hopf, que baseia-se no principio dos minimos-quadrados, entendido
como a minimizagdo da varidncia entre a saida real, y,, e a desejada, d;, do filtro, conforme o

esquema da Figura 2.12.

Saida desejada

Minimos

Entrada 3 Filtro
Xt f: Ve

Figura 2.12 — Diagrama do filtro de minimos-quadrados de Wiener-Hopf.

O filtro f, =(fy, fi,--»fm-1), de comprimento m, € expresso em termos do sinal de entrada

conhecido, x;, € do sinal de saida desejado (Robinson & Treitel, 1967 e Yilmaz, 1989).
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A func@o objeto de minimizagdo, é o valor esperado erro quadratico dado por
e(f)=E{d,-y)"}, (t=01,.,P-1). (2.24)
P representa o nimero de pontos no trago observado; d; € y; sdo realizacBes estocasticas

estacionarias. A saida real do filtro, y;, é representada pela convolugio linear da entrada, x,, com

os coeficientes do filtro, £,
M-1
Vi=x*f,=>f.x_, ¢=01.,P-1). (2.25)
=0

M representa o nimero de coeficientes do filtro. x; é dado a partir do modelo convolucional
simples

L-1

X,=8,+r,=) wy,_ +r; (t=0L.,N-1eN=L+0-1), (2.26)

j=0
onde: L ¢ o numero de amostras do pulso-fonte w; O é o nimero de amostras da funcdo
refletividade simples; N é o nimero de amostras do sismograma sintético; v, é a distribui¢io dos
coeficientes de reflexdo; ;€ o ruido aditivo; s; € o sinal ndo ruidoso.

Substituindo a expressdo 2.25 na expressdo 2.24, tem-se as etapas:

2
M
e(fy)=E (dt - Zfz' xt—r] > (2.27)
7=0
2 M M 2
e(f;)=E{d,” —2d, Zfr Xtz +[Z.fr xt—tJ > (2.28)
7=0 7=0

2 M M 2 '
e(f;‘) =k pt }—E{Zdt Zfr xt—r} +E (Z.fr xt—rJ . (2.29)
=0  7=0

Os termos da expressdo (2.29) sdo analisados separadamente. Para o primeiro termo

2
E{d? }= 41 (0), 2.30)
cujo resultado € obtido utilizando a definigdo de autocorrelago estocastica tedrica da série d.,

dada por

b U)=ENd.d,_;}. (231)
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Para o segundo termo

M M M
E{dt Zfr xt—z} =ZfrE{dt xt—r}:Zfr¢dx(T)’ (2.32)
7=0 7=0 =0

cujo resultado € obtido utilizando a defini¢do da correlago cruzada estocastica tedrica dada por
¢dr (j)zE{dtx -7 } (233)

Para o terceiro termo

e [

MM M M
= Z foan t—rxt—ﬂ}zz Zfrfn¢xx(ﬂ—7)-

7=07=0 7=07=0

(2.34)

Substituindo as expressdes(2.30), (2.32) e (3.34) na expressdo (2.29), tem-se a expressio

e(f:)= 44 (0) - zz f,¢dx(r)+2 fof,,¢xx(n 7). (235)
: =07=0

O erro minimo, e, ¢ obtido sob a condi¢do de que suas derivadas parciais, com relagéo aos

coeficientes do filtro, f, sejam nulas:

5‘*(” 2¢dx<z>+zf¢ - r)+zf¢ (n-i (2.36)

Ou melhor

odf,)
¥,

visto que a autocorrelagio € uma fungdo par. Como resultado, chega-se as equa¢des normais

M
=204 @)+2D. fr9(-7) =0, (2.37)
=0

Wiener-Hopf, na forma discretizada, dada por
M
D [ibei-7) =040, (j=01.,M-1). (2.38)
=0
A solugdo de (2.38) determina os coeficientes f; que minimiza a fungio erro e(f}). Na expressido
(2.38), ¢, (i)representa a parte positiva unilateral da correlagio cruzada tedrica do sinal de
entrada com o sinal desejado.

Na forma exponencial expandida, a equag@o (2.38), é escrita como:
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02 D) $a(D) o G MAD|[FO ][44
ba)  F® FalD o MDD | O |
ball)  BuM D) $o1-2) = 4,0 ran] | gatn

Fazendo uso da propriedade de que ¢, (j) = ¢,.(—j) para todo j, tem-se:
20 ) @ pMAD|[SO ][440
b)) 4@ D) M) SO | | $a) .40
bul) M =1) $oM=2) - 4,0 10 |guon

A matriz acima ¢ do tipo Toeplitz, cuja propriedade principal € a simetria, A; = 4;. A Figura
2.13 ilustra o diagrama de blocos do algoritmo utilizado no calculo dos coeficientes, £, do filtro

de Wiener,

Entrada X; Saida desejada d;

Autocorrelacio ¢’xx 1 Correlagdo cruzada ¢dx ’
Equacdes Normais

Coeficientes do filtro de
Wiener —Hopf ﬂ

Saida atual ), = x,*. ﬁ

Figura 2.13 — Diagrama de blocos para o calculo dos coeficientes, £, do filtro de Wiener-Hopf na

forma geral.
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3 - DECONVOLUCAO COM REDE NEURAL ARTIFICIAL

Neste capitulo € realizada uma abordagem geral das redes neurais, com énfase na rede
neural de Hopfield. Avalia-se ainda o comportamento da deconvolugio com a rede de Hopfield

segundo o método apresentado por Wang & Mendel (1992).

3.1- REDE NEURAL ARTIFICIAL

A rede neural pertence a uma ampla classe de sistemas dindmicos denominados de
“conexionistas”, nos quais cada elemento processador ndo controla individualmente o processo
computacional que esta sendo realizado pelo sistema. O controle do processo é realizado por
uma matriz de pesos, que define as interrelagdes entre os diversos neurdnios ou elementos
processadores, por isto, o nome de conexionista. Esse tipo de computagdo realizada por esse
sistema recebe o nome de computagéo coletiva.

Os elementos processadores sdo constituidos pelos neurdnios e pelas conexdes existentes
entre eles, as quais recebem o nome de “sinapses”, codificando as informagdes que descrevem o
problema que esta sendo resolvido, bem como, caracterizando as qualidades que a solugdo deve
ter. Uma rede neural ndo executa uma série de instru¢des, ela responde em paralelo as entradas
que lhe sdo apresentadas em que o resultado ndo é armazenado em um enderego especifico de
memoria, mas consiste do estado global da rede depois de ter alcangado alguma situagdo de
equilibrio. O conhecimento, dentro de uma rede neural, é mais uma fungdo da arquitetura ou
estrutura da rede do que o contetido de um elemento particular.

O processo de aprendizagem da rede neural é realizado sobre um conjunto de exemplos,
onde cada exemplo € formado pelo par de dados de entrada (informagdo usada para tomar uma
decisdo) e de saida (decisdo ou resposta). A rede processa cada exemplo usando as entradas para
calcular as respostas que sdo comparadas com o padrao de saida fornecido. Quando a resposta
encontrada esta errada, a rede é ajustada fazendo mudancas em sua conexdes internas. Esse
processo de tentativa e erro continua até que a resposta fornecida pela rede seja igual ao padrdo
desejado, dentro do nivel de precisdo imposto, e, uma vez atingido esse objetivo, a rede neural é

considerada treinada.
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3.1.1 - Neuronio artificial

Um neurdnio € uma unidade processadora de informagdo, e fundamental para a operagio

de uma rede neural. Pode-se observar trés elementos basicos que constituem um modelo neural.

1- Um conjunto de pesos sinapticos ou conexdes, cada um dos quais caracteriza a
interrelagdo entre um dado neurdnio e todos os demais que compde a rede. Especificamente, se a
componente da matriz de peso sinaptico for dado por wy, esse valor traduz a forga de ligagdo
entre 0 neur6nio 7 € 0 neurdnio j.

2- Um acumulador que realiza a soma algébrica dos sinais de entrada de cada neurdnio
ponderado pelos respectivos pesos sinapticos. Essa operagdo pode ser traduzida na forma de uma
combinagio linear dos sinais de entrada.

3- Uma fungdo de ativagdo que limita a faixa de amplitude do sinal de saida em um

intervalo fechado onde, normalmente, sdo definidos os intervalos [0,1] ou [-1,1].

O modelo para um neurdnio esta na Figura 3.1. Ele inclui uma entrada externa, /;, que
tem o objetivo de modular o sinal de entrada da fung3o de ativagdo com informagdes oriundas do

ambiente externo.

v
! Fungio de ativagdo

o
= Vi A
o 1
s "V —— Vi
) -
@ I” )
= 1 !
R
=
=
I;
YN
Entrada
Pesos externa

sinapticos

Figura 3.1 - Modelo de um neurdnio. v; representa o estado dos neurdnios; w;; representa os pesos
sindpticos; P; representa o potencial de entrada; /; representa a entrada externa.
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3.1.2 - Classificacio geral das redes

De acordo com a arquitetura das rede neurais, pode-se identificar quatro tipos diferentes
de classes, descriminadas a seguir. O objetivo é empregar a rede de Hopfield dentro da
classificagdo segundo Haykin (1998).
1- Redes diretas ( feedforward ) de uma camada - Este tipo apresenta apenas uma camada de
entrada a qual ¢ projetada para uma camada de saida de neurdnios, sem ocorrer a reciproca, uma
vez que a palavra realimentagdo (feedforward) é justamente a ndo existéncia de recorréncias
(loops) entre as conexdes. Os sinais seguem em uma tnica direcdo, caracterizando assim o tipo
mais comum. Este tipo de rede é ilustrado na Figura 3.2 para o caso de trés nos, na camada de
entrada e na camada de saida. Vale ressaltar que o termo “redes de uma camada” deve-se ao fato

de ndo se contar a camada de entrada, por ndo existir fungio computacional nesta.

z
5
- >
;
Camada de
saida
SINAL 3

Figura 3.2 - Rede direta ( feedforward ) com uma Ginica camada de neurdnios.

2- Redes diretas multi-camada — Este tipo ¢ diferenciada pela presenca de uma ou mais
camadas ocultas, cujo objetivo ¢ intervir entre a entrada e a saida da rede. As fontes na camada
de entrada fornecem elementos (vetores de entrada) que s3o os sinais que sdo aplicados aos
neurdnios da segunda camada, denominada de primeira camada oculta. Os sinais de saida da
segunda camada sdo entradas a terceira camada, e assim sucessivamente para o restante da rede.
Pode-se ter dois tipos de redes multi-camadas, denominadas de completamente conectadas e
parcialmente conectadas. No primeiro tipo, todos os neurénios de cada camada s3o conectados a
todos os outros da camada posterior, conforme a Figura 3.3. De outra forma, se alguma das
comunicagdes (conexdes sinapticas) sdo perdidas, pode-se dizer que a rede esta parcialmente
conectada. Uma forma de rede direta multi-camada conectada parcialmente, de particular

interesse, ¢ a rede localmente conectada mostrada na Figura 3.4, onde cada neurdnio localizado
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na camada oculta esta conectado a um grupo local (parcial) dos nés-fonte localizados na camada

de entrada.

Camada de entrada

Figura 3.3 - Rede direta completamente conectada com uma camada oculta ¢ uma
camada de saida.

Analisando as Figuras 3.4 e 3.3, verifica-se que ambas apresentam o mesmo nimero de nés-
fonte (camada de entrada), neurénios ocultos (camada oculta) e neurdnios de saida (camada de
saida). Comparando as duas redes, nota-se que a rede localmente conectada apresenta uma

estrutura especializada.

Camada de entrada

Figura 3.4 - Rede direta parcialmente conectada.
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3- Redes recorrentes — Esta rede distingue-se das redes diretas por apresentar pelo menos uma
recorréncia entre as conexdes, sendo elas mais utilizadas em sistemas dindmicos. Uma rede
recorrente pode possuir uma unica camada de neurdnios onde cada neurdnio alimenta os outros
neurdnios através de seu sinal de saida. Isto esta ilustrado na arquitetura da rede da Figura 3.5,
que mostra um diagrama recorrente onde ndo se verifica a existéncia de auto-alimentagio (self-
Jeedback loops) nas mesmas; ou seja, um mesmo neurdnio ndo pode receber sua propria saida
como entrada. Ainda pela Figura 3.5, tem-se a auséncia de neurdnios ocultos, porém esse tipo de

rede pode vir apresentar esses neuronios.

il

Figura 3.5 — Exemplo de rede recorrente sem realimentagdo (self-feedback loops) e
sem neurdnios ocultos.

4- Estruturas reticulada (Lattice) — Ela consiste em uma matriz n-dimensional de neurdnios,
com um conjunto correspondente de nos-fonte, localizados na camada de entrada, que fornecem
os sinais para a matriz. A Figura 3.6 mostra um exemplo uni-dimensional de dois neurdnios

alimentados por uma camada de dois nos-fonte.

Camada de Jj—»
entrada I

Neurdnio Neurdnio

Figura 3.6 — Estrutura reticulada uni-dimensional de 2 neurdnios.

Na Figura 3.7 apresenta-se um diagrama bidimensional 2X2 neurénios que também sdo

alimentados por uma camada de dois nés-fonte. Nos dois diagramas cada né-fonte encontra-se
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conectado a todos os neurdnios. Verifica-se também que uma rede reticulada nada mais ¢ do que
uma rede do tipo direta, em que os neurdnios de saida se encontram arranjados em linhas e

colunas.

Camada de . >
entrada

Neurdnio Neurdnio

Figura 3.7 — Estrutura reticulada bi-dimensional 2X2.

3.2- REDE NEURAL DE HOPFIELD
A rede neural de Hopfield ¢ composta por » neurdnios; N,,N,,..,N,, onde, cada

neurdnio ¢ um elemento processador composto por varias entradas e apenas uma saida, conforme

o diagrama da Figura 3.8.

TE
i SEvw) >,
!V N

Figura 3.8 - Neuronio de Hopfield.

O modelo de Hopfield utiliza o neur6nio artificial de McCulloch & Pitts (1943) como sua
unidade basica de processamento. Para uma rede neural artificial composta por N neurdnios, o
estado dessa rede é definido de acordo com o vetor v =[v;, v, ,...,vy]", onde o indice T ¢ N
representam, respectivamente, o transposto da matriz e quantidade de neurdnios da rede. Com v,
sendo 0 ou 1, o estado do neurdnio 7 representa um bit de informag3o, e o estado do vetor binario
v (Nx1) representa uma palavra binaria de N bits de informagéo.

A rede recorrente de Hopfield apresenta duas propriedades fundamentais:
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1- A dinamica da rede, quando o tempo tende ao infinito, possibilita que ela se estabilize
para um dado vetor de estado v, denominado estado de equilibrio.

2- A inclinagdo da fungio de ativagdo na origem ¢€ feita infinitamente grande, de forma

que uma fungdo de ativagdo tipo sigmoide assume a forma de uma fungio degrau-

simples, de acordo com o modelo de McCulloch & Pitts (1943).

> | M || L
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Figura 3.9 - Arquitetura da rede neural de Hopfield para “#” neur6nios.

3.2.1 — Neuronio binario

O estado (saida) de um neurdnio binario A; € denotado por v;, assim sendo, ele tem um
valor no intervalo fechado em [0,1]. A cada instante #, 0 estado do neurénio binario N; é
determinado pelo seu potencial de entrada denotado por P;. A fungdo degrau-simples (Figura
3.10) representa a fungdo de ativagdo (thereshold function), que tem como objetivo limitar a
amplitude da saida de um neurénio. A dindmica da rede neural de Hopfield pode ser expressa de
acordo com a seguinte regra deterministica:

Vi

0 P;
Figura 3.10 - Resposta do neurdnio binario pela fungdo degrau-simples.



0,se P(t-1)<0

Vf(f):J’[Jt”f(f*l)]={1 se P(t-1)>0 G.D

Para uma rede formada por N neurdnios, o estado € definido pelo vetor
V=,v, . .vw]". (32
Na expressdo (3.1), f € o indice temporal discreto, 1 =0,1,2,....T, e i=12,.,N, onde
N é a quantidade de neurdnios que compdem a rede. O valor de P; depende do estado dos demais
neurdnios a que N; esta conectado, ¢ de uma entrada, /;, fornecida externamente para esse
neurdnio, de modo que
N
P(t)= Zwy.vj(t)jtfi. (3.3)
iz j=1
w;; € o peso sinaptico da ligacdo existente entre V; € N, , e ele especifica a contribuigdo do sinal
de saida v; do neurdnio N; para o potencial atuante no neurénio N, chamado de excitatorio, ou
inibitorio, para w; >0 e wj; <0, respectivamente. A conexdo ponderada existente entre os
neurdnios N; e N; € denotada por wy. A expressdo (3.3) € ilustrada através do diagrama da Figura
3.11.

Figura 3.11 - Grafico do fluxo de sinal do potencial de entrada P; do neurdnio 7 .

A expressdo (3.3) € considerada como sendo a versdo discretizada no tempo da rede
neural de Hopfield, e requer as seguintes observagoes:
1- A saida de cada neurdnio retorna para todos os outros.
2- N#o existe auto-retorno, ou seja, w;;=0 .
3- A matriz de peso sinaptico W é simétrica, w;; = w;; ; o efeito do neurdnio 7 sobre o neurdnio
j é igual a do neurbnio j sobre o neurdnio i. Esta condi¢do de simetria equivale a escrever

w=wT
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As duas primeiras condigdes sdo ilustradas na rede neural de Hopfield da Figura 3.9.

O interesse pelas redes neurais na solugdo de problemas de otimiza¢do combinatoria se
deve ao principio de atualizagdo dos estados dos neurbnios, de acordo com as regras da
expressdo (3.1), a partir de um estado inicial qualquer, de tal modo que apenas um unico
neurdnio seja atualizado por vez. Isto é expresso pela minimizagio sobre da fungio energia de -
Liapunov, definida por

1 N N N
E=—=>>wyv,-> 1y, (3.4

23 % =1 i=l1
sob as condigbes: w; = w;; e w; = 0, para todo 1<i, j<n, onde n representa o nimero de
neur6nios. Sendo a matriz de peso sinaptico W uma matriz simétrica, ¢ demonstrado que a
fungdo nunca ¢ crescente quando o estado dos neurdnios mudar. Trata-se de uma minimizagio
locél da fungdo de Liapunov, E, que leva a um estado da rede estabilizado por meio do
decrescimento permanénte de E. O método ndo garante a obten¢io do minimo global (Hopfield
1982), uma vez que avangar em diregdo & um estado de menor energia do que o anterior pode

levar apenas a um minimo local da rede.

3.2.2 — Neurdnio continuo

As redes neurais podem também possuir neurdnios que tem uma caracteristica de
resposta continua (Hopfield 1982). Neste caso, existe um outro tipo de fungio de ativacdo,
conforme a Figura 3.12.

0

P
Figura 3.12 - Resposta do neurfnio continuo.

A vantagem do modelo continuo sobre o modelo binario estd na possivel eficiéncia. O

funcionamento da rede com neurdnios binarios requer que apenas um neurdnio seja atualizado
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por vez. A rede contendo neur6nios continuos permite o processamento paralelo dos varios
neuronios.
De acordo com a Figura 3.12 , a curva expressa o potencial de entrada P;, utilizado para

determinar o estado v; de um neurdnio continuo N, cuja formula é dada por

v =fi+e7®0]", (.5)

6, ¢ o potencial limiar de N;. O parametro y> 0 representa o ganho da curva na vizinhanga de P;

= @, . Para o caso dos neurdnios continuos, o potencial de »; é relacionado com os estados dos

demais neurdnios através da equagdo diferencial

C.—":Zwijv.-rl.—% . (3.6)

C; e R; representam, respectivamente, a capacitincia e a resisténcia do neurdnio. Esta equagdo
corresponde a uma modelagem segundo um circuito elétrico, onde o produto C:R; determina a
constante de tempo na rede. Este produto estd diretamente relacionado com a rapidez de
estabiliza¢do da rede em um minimo local da fungﬁo E.
Caso exista um alto ganho, em que, ¥ >>1, mostra-se que a evolugdo dos neurénios no
tempo conforme a equagio (3.6), resulta numa minimizagio local da fungdo E. Isto, desde que _ ‘
|
1

seja satisfeita a condi¢do de simetria da matriz W, ou seja, w; =w, paratodo 1<i, j<n,onden

representa o nimero de neurdnios. Desta forma, a fungio energia £ € dada aproximadamente por

E=—>>wwvyv, > Iv,+> v, . (3.7
2 i=1 = R,

i=l iz j=1

3.2.3 - Fungao de Liapunov
De acordo com Cohen & Grossberg (1983), para as redes neurais artificiais, a fungio de
Liapunov ¢ definida por
1 N N N P,
E=_2 2w, S P)-2 [ 1./ (w)dr, (3.3)
i=l j=1 i=1

onde
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V== 1)

Para que a expressdo (3.8) seja valida, é necessario que se estabelega algumas condigdes, tais
como:
1-As matrizes de peso sinaptico das redes sdo simétricas, w;=w; ;

2-A fungdo ndo-linear de entrada e saida f(P) deve satisfazer a condigdo de
monotonicidade, f '(}’,.):% f(P)=o0.

Assim sendo, a fungio £ de Liapunov para um sistema dindmico definido pela expressdo (3.8),
) .. dE . , .
satisfaz a condigdo —;,;—SO, para P, #0, e o sistema €, portanto, teoricamente global e

assintoticamente estavel.

Considerando que /, ndo depende de 7, 0 segundo termo da expressdo (3.8) se reduz a

i=1

S1fr@dr=S1lE) - 1l 15E). 69)

A expressdo (3.9) pode ser escrita na forma da expressio (3.4).

Quando £ representa uma fungéo objeto a ser minimizada, AE, (f)é especificado como
sendo a variagdo da fungdo energia devido a diferenga entre v{z-1) e v(f). Neste caso, tem-se
que:

Av,)=v,(t)-v, (-1, (3.10)

AE@®)=E ()-E (t-1) . (3.11)
Utilizando a expressdo (3.4), a expressdo acima é desenvolvida de acordo com as seguintes

etapas:

AE, (1) =[——;-i S @ v, 031y (t)H—%i S =D v,0-3 1, (t—l)],

i=l izj=1 i=l ej=1

AE (2) = —iwijvi(t)vj(t) -Iv,()+ iwijvi(t—l)vj(t)+1iv,.(t—1).

i#j=1 izj=1




Colocando w;; em evidéncia, tem-se que

BE,@0) =~ 3w, [~ v, =Dy, () - L, 0) - wt ~1)]

iz j=1

Substituindo a equagéo (3.10) na

equagdo (3.12), se obtém:

AE,(6) = — 3w, Av, (1) v, ()1, Av, 1),

AE,.(t)z—

AE ()=~

izj=1

i w,Av, () v, (8) +, Ay, (t)} ,

| #=j=1

ﬁ:wij v(?) +I,.]Av,. ).

| iz j=1

|
l Utilizando a expressﬁo'(3.3) pode-se ainda escrever que

AE,.(t)= -

POMY,().

Analisando a expressdo (3.10) e (3.1) conclui-se que:
(@) Se Av,(1) =v,(1)-v,t-1) <0

vi
vi
P

(t-)=1

H=0;
<0

AE,(t) = -F(®) Av,(1) < 0.

(b) Se Av,(t) = v.(f)—v,(t—-1) > 0

vi
vi
P

t-1)=0;

®=1
>0

AE, (1) = ~P,(H)Av, (t) <O.
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(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)

A partir das expressbes (3.15) e (3.16) conclui-se que sempre ocorre AE (f)<0,

qualquer que seja a condigdo de Av,(¢), significando que a rede sempre converge para um estado

em que a fungio energia £ é localmente minimizada.




35

fx) A
&
20
s
= =
local
E!\g}imt'::lc
0 X
v

Figura 3.13 — Ilustracdo de uma fun¢do com minimos locais € o minimo global.

3.3 - METODO DE DECONVOLUCAO DE WANG E MENDEL

Alguns métodos classicos para a defini¢do de filtros deconvolucionais sio baseados na
suposi¢do de que o trago sismico € parte de um processo estacionario, € em que a distribuigio
dos coeficientes de reflexdo € aleatoria. Essas suposi¢des sdo admitidas para produzir resultados
razoaveis, e elas sdo construidas na pratica com dados sismicos.

Filtros podem também ser projetados em um modo adaptativo. Isto € feito através da
divisio do trago sismico em janelas temporais aplicando um operador tempo-variante de
deconvolugdo para cada janela isoladamente.

Um outro formalismo que ndo depende do principio da estacionariedade do trago a ser
filtrado, ou da aleatoriedade da seqiiéncia dos coeficientes de reflexdo, é fornecido através da
aplicacdo das redes neurais.

Uma aplicagdo da rede de Hopfield para o problema da deconvolugdo do trago sismico
foi apresentado por Wang & Mendel (1992), analisado aqui com o objetivo de introduzir os

fundamentos matematicos para a rede neural de Hopfield desenvolvida nesta dissertagdo.

3.3.2 - O problema de deconvolu¢do com a rede de Hopfield
3.3.2.1 - A rede neural para a recuperagio da refletividade
Considerando o modelo convolucional simples, g,, para um trago sismico observado, z, ,

de forma semelhante a equagdo (2.26), tem-se

N
g =U_u+n, (k=0123..N), (3.17)

i=0
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onde: 4, é a seqiiéncia refletiva correspondendo a distribui¢do dos coeficientes de reflexdo; U, é
o pulso fonte (wavelef), causal, U, =0 para k < 0; n, ¢ o ruido aditivo; N é a quantidade de

pontos do sismograma.

O erro médio-quadratico do trago sismico é definido por

%‘kZ(zk"gk)zr (3.18)

1 N 2
E=EZ[zk—ZU,H.,u,.] . (3.19)
k=1 i=1

A minimizagdo da fungdo £ permite estimar a refletividade simples e o pulso fonte de forma

E=

separada.

O valor da seqiiéncia, y; , € dado na forma do produto
W =i, (3.20)
onde v, é uma seqiiéncia [0,1] que pode ser gerada por forma aleatéria ou deterministica e
indica as posigbes da seqiiéncia u;, e r; é uma seqiiéncia deterministica ou aleatoria, e
representa a magnitude da seqiiéncia y; .

Sdo determinados v, e 7; separadamente, cada qual pela sua propria rede neural de
Hopfield. Em primeiro lugar, ajusta-se 7; na expressdo (3.20) como sendo igual a uma constante
a, substitui-se entdo x4, = v,@ na expressdo (3.19) e constroe-se uma rede neural de Hopfield
para o resultado da func@o erro. Esta rede fornece estimativas de v, que indica as localizagGes

dos coeficientes de reflexdo que tem uma grandeza correspondente 4 . Em segundo lugar,
ajusta-se v, na expressdo (3.20) igual apenas para o v, estimado, substitui-se u, =v7z, na
expressdo (3.19), e monta-se uma rede neural de Hopfield para a fungdo erro correspondente.
Esta rede neural nos fornece os valores estimados de r;. Em terceiro lugar, as reflexdes
correspondentes a a sdo detectadas, e seus valores estimados sdo removidos do trago. Este trago
atualizado ¢ usado para formar um novo erro que é usado para detectar as reflexdes
correspondentes ao proximo « . Pela variagio da constante a, as localizagdes e valores de todas

as reflexdes sdo determinadas.



37

Fazendo r, igual a a na equagdo (3.20), ou seja, u, =v,«, e substituindo o

resultado na expressdo (3.19), entdo,

1 & N 2
E= -Z-Z(z,, -—ZU,,_iviaj . (3.21)
k=1

i=]

Desenvolvendo a expressdo acima tem-se as seguinte etapas:

at &
E= 72 ZU,,_,V,) , (322
k=1 i=l
a’ & IPA% X N 2
_Z (_k) =+ ZUk iV +(2Uk zv;J > (323)
2 k=1 L a i=1 i=1
a* &z} z, & Ny N
E= 72 at Z k_' i +ZZUk ]vJ Uk—xv1 D (324)
k=1 \a a i =l j=1
| a2 N 2 N N
E =—Z Z U, +—zzzu,,_,v,u V.. (325
253 a’ = @i k=1 =1 g

Dividindo a equagio (3.25) por a’, o que ndo altera a relagdo desejada para a fungio energia,

tem-se que
1&. .2 NN, 1 X NN
:_Z : ZZ—ILU’C"'VI' +——ZZZUk Vi Uk Vi - (326)
243 a’ k=l il & 205 A

Comparando as expressdes (3.26) e (3.4), observa-se que o primeiro termo na expressdo (3.4)

ndo possui o termo w,, e a expressdo (3.26) possui o termo para i = j. Por ser a fungdo de

i 2

N N

N
Liapunov [expressdo (3.4)], equivalente a E = —lz > wyy, —> Ly, onde w, =0para

i=l  izj=l i=1

i=12.,N,otermo A= ——ZZU 2 v,(v,—1) pode se acrescentado na expressdo (3.26), e

i=l k=1

n3o afetar a mesma. Sendo v, um valor igual a 0 ou 1, o termo adicional resulta num valor igual

a zero, ndo influenciando o valor de £ . Desenvolvendo o termo adicional A encontra-se que

=_—ZZU,f v+ zzu,f, - (327)

i=l k=1 i=l k=1
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Com isto, a expressdo (3.26) passa para a forma:

18 z° L&z 1Y N
E==3 " > tU, v +=>>>U, v,U_ v, +4 . (3.28)
25 a k=l i=] & 2% m A

A expressdo (3.28) tem o seguinte desenvolvimento:

N 2
RS NI ARES % % YA
k=1 k=1 i=1 k—l i=l j=1 (329)
——ZZU —lUk— 1+ ZZU’?—I i*
i=l k=1 i=1 k=1
Agrupando os termos da expressdo acima, tem-se que:
E=— Z Zzz" U, v, +— ZZU;_IV, +
k*l k=1 i=1l N i=l k=1 (330)
A AT
23 a j=l 250

Esta expressao pode ser escrita na seguinte forma:

Z Z(ZUIH ,--—ZUE_, J ZZZUk_]v,Uk v . (3.31)

k—l a i=1 \ k=1 k—l =1 i£j=1

Ou ainda:

IZ i(iUk—l—“*ZUZ.,) —%i i—(iU,,_iUk_jjv,.vj , (3.32)

25 a i=l \ k=l i=l f#j=l  \ k=1

onde

2

-—Z—— = Constante.
20 a

A expressdo (3.32) é a fungdo £ que € usada na construgio da rede neural de Hopfield para

detectar a seqiiéncia dos coeficientes de reflex@o.

A

Comparando a eXpressﬁo (3.32) com a expressdo (3.4), e desprezando o termo constante,

verifica-se que

N

w, = —Z U U, (3.33)

k=1

N
Ii ZZ k—i ——_-ZUlf—x (334)

k=1
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parai# j,emquel<i, j<N;ew,=0parai=12_ . N.
A rede neural, com os conectivos ponderados determinados pela expressdo (3.33) e as
entradas determinada pela expressdo (3.34), pode ser vista como um detetor de reflexdes que tem

uma magnitude que corresponde a a (Figura 3.14). Os valores verdadeiros desses coeficientes

ndo sdo iguais a .

.1

008

- o B I
T T U]

.t}

0. 13 - -

-3 0 -0 &0 B8O 100 L3O 140 160 180 20

(b)

Figura 3.14 — Deconvolugio segundo Wang & Mendel (1992). (a) Trago sismico sintético,
(b) Resultado de Wang & Mendel: Os coeficientes de reflexdo verdadeiros sdo
representados por circulos (o), e os coeficientes de reflexdo recuperados estdo

mostrados em linha continua (—).

3.3.2.2 - A rede neural para a extragdo do pulso-fonte
Supondo U =0 e u, =0 para i< 0, a expressdo (3.19) pode ser rescrita na forma
1 & N 2
E= EZ[ZI: - Z)’-‘k--;UrJ : (3.35)
k=1 i=l

Em seguida U, é normalizado de tal modo a satisfazer |U,.| <1. Assim sendo,U, pode ser

H

expresso de forma aproximada de acordo com a seguinte expressao
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Mo
Ui=| Lo *s |71 (3.36)
j=1

onde x, representa a saida dos neurdnios, i=1,2,3,....Ne j=1,2,3,. M.

Deste modo, substituindo a expressdo (3.36) na expressdo (3.35), tem-se as seguintes

E- -—-Z{zk i: f H > P ,J - 1}}2 , (3.37)

=%Z[Zk+2ﬂk—f ZZMH D ]’ (3:38)

etapas:

k=1 i= i=l j=1

1 N M

k=1 i=l j=1

i=l j=1

5 (3.40)
ZZ”’H 71 U ’
=1 j=1 2
1 N N
E= _Z(Zk +Zﬂk—z) Z(Zk +Zﬂk—x )(ZZ#’C—I P UJ
23 i=1 i=1 =1 j=1 2
5 (3.41)
A3 ESm e |
k—l i=l j=1 2
1& N 2 N N M 1 N
E =—Z[Zk +Z:uk—ij _Z ZZ ) Hy_; xij Zy +Zﬂk—ij+
2= i=] =1 a1 g1 2 i=1 (3.42)

1 N N M N M 1 1
+EZZZZZ'H’H‘ inljl”k—iz inzjz .
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Para que os elementos da diagonal principal da matriz de conecgdo seja igual a zero,

adiciona-se o termo B = ——ZZZ — Me-i%;(x; —1) na equagdio (3.42). Uma vez quex, =0
k—l i=] ]-l
ou 1, esse termo ¢ igual a zero e ndo comprometendo o resultado final. Assim sendo,
desenvolvendo o termo adicional B, encontra-se que

B———ZZZ4H Pably X%y + ZZZ 4,_1 . (3.43)

k=1 i=l j=1 lc 1 i=1 j=1

Substituindo a expressdo (3.43) em (3.42), tem-se as seguintes etapas:

1N N NNM 1. N
E==3l2zk+ Thp—i | = X X T —— Mie—i %j| 2k + Z.Uk—-z
2= k=li=lj=12/

iel, i=1 (3.44)
LY 5% Y ey — Loy +B
+= =iy =5 %3 j, B—iy 57 %ij, + B
2 k=li=lj =1 i=1j,=1 H 211—1 Wik 2J2 17272
1 N N 2 NNM 1
E==3|z+Xpp-i| ~ T ZZ = —q Mke-iXij| 2kt 2 M- |+
2121 i=1 k=1i=1j=12 iel,
N b0 T L. (3.45)
2 iy —— i i By —— i ‘
20 =1 i=ljy=1 h 2t 170/ 92 1772J2
Ly 53 L 13T
- g Mk—iBk—-iXi%i; .Uk—x ;
2 imja 4l T Ty S 1Y
LN N VY NM N[ N
E=2 5|04 Sphei |~ T B| s i 21+ Tt |- i 5+
2k=1 i=1 i=lj=1k=1| 2/ i=1 241 (3.46)

153 5 ¥ 3L !
2 ——3 iy %y jy, g Mieip %
21=1_]l—l11#2—1_]1¢12—1k—12]l_1 ll l‘h ] 1 —-12 2-’2

2
O primeiro termo da expressio (3.46), Z(zk + Z s ,) , é constante.
i=1
Comparando a expressdo (3.46) com a expressdo (3.4), e ndo levando em consideragio o

termo constante, conclui-se que:

_y ] ! 47
VViljl,izjz - —; 2]'1_1 :uk—il 2]'2..1 luk—iz ’ (3 )
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Zl: 7 ”k— (zk +Z:uk— ] ;4]1_1 pk—z] ’ | (348)

para # #i, e j#j,, onde 1<i,i,<N, 1<j,j,<M; e W, , =0 para

i=123, . Ne j=123..,M.

A representacdo da fungéo £, utilizada na extrag@o do pulso fonte, tem a forma :

E= —_ZZZ Z LY ey ) 1111 ’212 ZZ ' (349)

1,—1 Ji=lig=1 jp=1 i=1 j=1
O pulso fonte extraido possui NxM neurdnios, onde M é o niimero de neurdnios que determina a

amplitude pulso fonte U, num ponto temporal onde existem N pontos temporais.

Pode haver ainda uma simplificacdo desta rede. Para isto é necessario considerar que

U, ~0 para k> L em que L << N, desta forma, a rede tem LxM neurdnios. A equagio (3.48),

que corresponde as entradas externas, assume uma nova forma representada pela seguinte
expressio:
g1
Iif =Z 2]—] #k'( Zﬂk—’j 2 4]-1 ”k—x Z Wiy (350)
= i=1 p=LH
onde 1<i,p<L e 1<j,g<M.

Embora tenha sido usado dois indices para o neurdnio x,, pode-se também representi-lo

>
usando apenas um tnico indice

s=@{F-DM+j, (3.51)
onde i=12..N e j=12,... M, de modo que s=12,..,NxM . Desta maneira os
NxM neurdnios sdo totalmente conectados entre si. Assim sendo, a expressdo (3.47) pode ser

representada por apenas dois indices, que so:

s, =0, -DM + j, (3.52)
e

s, =(i,-DM+j,. (3.53)
Na expressdo (3.48), I, pode da mesma forma ser representado por apenas um indice dado por

s=({-DM+, (3.54)

onde 1<i,i,,i<N el<j,j,, j<M,assimcomo 1<s,s,,5§ < NxM .
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4 - ADECONVOLUCAO COM A REDE NEURAL DISCRETA (RND)

A rede tradicional de Hopfield mostra uma deficiéncia na detecgdo das verdadeiras
polaridades dos coeficientes de reflexdo. No modelo da sua fungdo de ativagio ocorre apenas
uma detecg@o unipolar desses coeficientes, ndo revelando as suas amplitudes verdadeiras, Wang
& Mendel (1992). Com o objetivo de suprir esta deficiéncia, € apresentado neste capitulo uma
rede neural que pode ser tratada como uma forma variante da rede tipo recorrente, designada
aqui como rede neural discreta (RND). Os seus pardmetros, tais como potencial de entrada,
funcdo de ativagdo e fungdo de Liapunov, sdo redefinidos para transforma-la em uma rede neural
especializada para a solugéo do problema de posicionamento em profundidade, (ou no tempo)
dos refletores “verdadeiros” no trago sismico, através da introdugdio de uma outra dinidmica de

operagio para a rede de Hopfield, como descrita detalhadamente.

4.1- POTENCIAL DE ENTRADA OU ATIVACAO
O potencial de entrada [P,(#)] definido para a rede discreta € dado por

R()= 3w, 0. @)

W=[w;] representa a matriz de pesos sinapticos, € por defini¢do tem as seguintes propriedades:

w, =w, e w, 20. v, representa o estado dos neur6nios e assume valores discretos no conjunto

{-1,0,1}, a depender de um parimetro externo I, definido através da funcdo de Liapunov. Esta
descreve o comportamento dindmico da rede com a variag@o dos estados v, dados pela fungéo de
ativagdo caracteristica desse tipo de rede, e o problema especifico a ser tratado.

O potencial de entrada traduz a influéncia de todos os outros neurénios da rede sobre a
saida de um neurdnio particular k. Sob esse ponto de vista, a expressdo potencial se refere

exclusivamente & capacidade do neurénio produzir um sinal de saida.

4.2 - FUNCAO DE ATIVACAO

A fungdo de ativagdo, utilizada no desenvolvimento da rede neural discreta, se
caracteriza pela possibilidade dos estados dos seus neurdnios pertencerem ao conjunto {-1,0,1}.
Isto a torna efetivamente diferente da func¢do de ativagdo original de Hopfield descrita no

Capitulo 3, por meio da equagdo (3.1).
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A fungdo de ativagdo da RND, mostrada na Figura 4.1, indica uma nova dindmica para
a variagdo dos estados dos neurdnios no tempo por meio da expressdo (4.2). Nesta expressdo, o

pardmetro controlador dos novos estados dos neurénios [v,(#)] no tempo ¢ é representado pelo

parametro livre I , chamado aqui de entrada externa. De forma diferente do conceito natural de
entrada externa desenvolvido nas bases da formulagio das redes neurais artificiais, no caso da
RND, o pardmetro externo € caracteristico da fung¢do de Liapunov E, e, consequentemente, sua

natureza ¢ inerente ao problema a ser tratado.

. 1, se Ld-D=1,
v =fI[B@E-D]=1 0, se -I,<P@-1)<I, , 4.2)
-1, se P(t-1)<-I,

Vi
1 4 B i
-1y E
e —— >

+Ik Pk

Figura 4.1 — Fungfo de ativagdo vi versus Py.

43 - FUNCAO DE LIAPUNOV
Para completar a conceituagdo tedrica da rede neural discreta, é considerado uma forma

variante da fun¢do de Liapunov das redes recorrentes classicas, escrita na forma

N N N
E=->Y>wyy +2> Iy, (4.3)
i=1

i=] j=1

para v; dado por
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Vi :f[zwkivijzf(Pk)’ 4.4

onde frepresenta a fungdo de ativagdo definida na expressdo (4.2).
A variagdo AE associada a dindmica de toda a rede, devido 4 mudanga do estado de um
neuronio k ¢ escrita na forma

AE,()=E,()-E, (t-1). (4.5)

Substituindo a expressio (4.3) na equagdo (4.5), tem-se que:

N N

AE,.(I)=—iiwijvi(t)vj(t—l)+2ilivi(t)—[—22w,.jv,.(t—l)vj(t—1)+2il,.v,.(t—1)]. (4.6)

i=l j=1 i=l j=1

Para a variagdo de um neurdnio %, tem-se o seguinte desenvolvimento:

BB =-F WOV, E=D— 3wy, )+ 2,0 +2 > Iy -+

izk=1j=1 i#k=]

N N N N (4'7)
+D Wy =DV, E-D+ D > Wy, -D-2Ly, ¢ -D-2Y Iy¢-1),
que simplifica para
AE (1) = —ﬁ: wv, @Oy, (-1 + i wv, -y, (¢ -1)+21, [vk O-v (- 1)] i (4.8)

Considerando os termos simétricos da matriz de peso sinaptico W, introduz-se uma

constante multiplicativa no 1° e no 2° termo da expressio (4.8), de modo que
N N
AE,(O)=-2v,()> Wy, -D+ 20, ¢ -D> wv ¢ -D+2L [, O -v,(t-D], (49)
Jj=1 j=1
€ que resume para

AE, () =2]v,(t -1) - v, ()] {iwkjvj ¢-n-1I, } . (4.10)

Utilizando a expresséo (4.1), pode-se escrever que
AE, () =2, ¢-D)-v,®][P.¢-1)-1,], (4.11)




ou ainda que
AE () =-2Av, [P¢t-1)-1,], 4.12)

onde Av; representa a variagdo do estado do neurdnio vy.

4.4 - VARIACAO DA FUNCAO DE LIAPUNOV

Figura 4.2 — Transi¢fo dos estados de um neurdnio 4.

Analisando as expressoes (4.2) e (4.11) chega-se as propriedades descritas a seguir:
(a) Para v, (t-1)=-1 e v, (¥)=0, a variagdo de P, ocorre na vizinhanga de —/, , conforme
representado na Figura 4.2, ocasionando a seguinte variagio para a fungio de Liapunov:

AE, () =2, ¢ -D-v,0OllP.¢-)-1,],

_Pt-1)— (],
AEk(z)=2(—1—0){+ P’qg_ 1;_5_}; ,

AE, (1) = 2[valor(—)]{:::z;((3 = AE,(1)<0 | 4.13)

(b) Para v, (t-1)=1 e v, (f)=0, a variacdo de F, ocorre na vizinhanga de +/,, conforme

representado na Figura 4.2, ocasionando a seguinte variagdo para a fungio de Liapunov:
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AE, ) =2p, ¢-D)-v,0)[P.¢-D-1,],

"sz(t"‘l)"'lk

AEk(t)=2(l—0) {+P2(t-—l)-—l >

valor(-)

wor) = AE,(t) <0 . (4.14)

AE, (f) = 2|valor(+)] {
(c) Para v,(f-1)=0 e v, (f)=1, a variagdo de P, ocorre na vizinhanga de +/,, conforme
representado na Figura 4.2, ocasionando a seguinte variagdo para a fungéo de Liapunov:

AE,(t)=2,¢-D)-v,®][R¢-D-1,],

AE()=20-1)Re-D-1],

AE, () = 2[valor(-)][valor(+)] = AE, (<0 . 4.15)

(d) Para v,(r—1)=1 e v, (f)=-1, a variagdo de P, ocorre na vizinhanga de +I,, conforme
representado na Figura 4.2, ocasionando a seguinte variagdo para a fungéo de Liapunov:

AE, @) =2, ¢ -D-v, 0l [R¢-D - L],

AE,(®) =20+1)[R¢-D-1],

AE, (f) = 2[valor(+)[[valor(-)] = AE, (<0 . (4.16)

(e) Para v, (t—1)=-1 e v,(f)=1, a variagdo de P, ocorre na vizinhanga de —/,, conforme
representado na Figura 4.2, ocasionando a seguinte variacdo para a fungio de Liapunov:

AE, () =2y, (t-D-v, O] [RC-D - 1],

AE () =2(-1-1[R¢-D-(-1)],

AE,(t) = 2[valor(-)][valor(+)] = AE,(©)<0 . 4.17)

(f) Para v,(t-1)=0 e v,(f)=-1, a variagdo de P, ocorre na vizinhanga de —I,, conforme
representado na Figura 4.2, ocasionando a seguinte variagdo para a fungdo de Liapunov:

AE,@ =2l ¢ -)-v, Ol [RC-D - 1],

AE, () =20+1)RE-D- 1)),

AE, (f) = 2[valor(9)][valor(-)] = AE, (<0 . (4.18)
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Observa-se, a partir das expressbes (4.13), (4.14), (4.15), (4.16), (4.17) e (4.18), que
sempre ocorre um decrescimento da fungdo de Liapunov E, uma vez que AEy(?) é sempre
negativo, qualquer que seja a condigdo de W(f) e v(#-1). Neste caso, comprova-se que a rede

sempre converge para um estado onde a fungdo de Liapunov é localmente minimizada.
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5- RND PARA A RECUPERACAO DA DISTRIBUICAO DOS
COEFICIENTES DE REFLEXAO

Nesta sec¢do € desenvolvida a arquitetura, definidos os pardmetros livres e a fun¢do de
Liapunov caracteristicos da RND, especializada para a recuperagio da seqiiéncia dos coeficientes
de reflexdo a partir do sismograma. Esta rede é construida sem qualquer condigdo a priori sobre
a sequéncia dos coeficientes, e sem qualquer premissa estatistica sobre o ruido presente nos
dados. Ruido pode ser um processo tipicamente aleatorio ou deterministico. Deste modo, ¢
possivel obter toda a informagdo necessaria a partir do conhecimento do pulso fonte para
qualquer modelo de reflexdo sismica.

A avaliagdo operacional desta arquitetura de rede neural é realizada sobre dados
sintéticos gerados com o modelo convolucional simples, ondas planas, num meio estratificado

formado de camadas homogéneas e isotropicas, e também usando a teoria assintdtica do raio.

5.1 -PARAMETROS LIVRES E A FUNCAO DE LIAPUNOV

Para a utilizagdo pratica de uma rede neural, principalmente para as redes do tipo
recorrente, que € o caso da RND, o passo fundamental é a definicdo dos pardmetros que
descrevem o problema a ser tratado e a sua associagdo a fungdo de Liapunov que descreve a
dindmica do processamento da rede neural. Deste modo, a solugdo do problema deve
necessariamente estar associada a um estado estavel dos neuronios da rede, que correspondem a
um minimo local da fungdo de Liapunov. Assim, utiliza-se 0 modelo convolucional simples para
representar o trago sismico na determinag@o da matriz de pesos sinapticos W e da entrada externa
1 da rede neural.

O trago € dado pela convolugdo do pulso fonte, Uy, com a refletividade simples do meio,

v; , escrito na forma
N
g :ZU,H.V,., (k=123,..,N), ) (5.1
i=]

onde:U, =0 para k < 0 eN = numero de pontos do sismograma. A fungdo objeto de

minimizagio que caracteriza a fungido de Liapunov caracteristica do problema ¢é representada
pela soma dos quadrados dos desvios erro entre o trago observado z; e o trago computado g,

interpretada como a estimativa da variancia, e ela é dada por
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E':i(zk_gk)z . (5.2)

Isto equivale a

E= i(zk —ﬁ:Uk_,.vJ ' (5.3)

O objetivo € obter uma estimativa da seqiiéncia dos coeficientes de reflexdo a partir da
minimizagdo da fungio objeto £ .
A distribuigdo v, ¢ dada na forma de uma seqii€ncia discreta de valores {-1,0,1} que pode

ser aleatdria ou deterministica. Desenvolvendo a expressdo (5.3) tem-se as seguintes etapas:

E = i(zk —iUk_iv,) , 64

E:i (zk)z—zzkiUk—ivi +[iUk—iVij } ’ (5.5)

k=1 i=1 i=1

&1

N N N
=Z szZUk xv1 +ZZUI: ]v] Uk IVIJ ? : (56)

k=1 i=l j=1
E= sz —ZszZUk ,v,+ZZZUk VU, 6.7
k=1 k=1 i=] k=1 i=] j=1
A expressdo (5.7) pode ser comparada com a fungdo de Liapunov correspondente a

expressio (4.3), onde E = —Z Zwyvv +22 em que, w, >0, (como mostrado no
i=l  j=1

N
apéndice A) e,w; =w;, para i=12..,N. Como szz ¢ constante, a expressio (5.7)
k=1
representa a fungdo de Liapunov £, que € usada na construgdo da RND para detectar a seqiiéncia
de coeficientes de reflexdo.
Comparando a expressdo (5.7) com a expressdao (4.3), desprezando o termo constante,

verifica-se que

w,=—>U,_U,, ' (5.8)




N
I, = "z Uiz, (5.9)
k=1

parai# j,emque 1<i, j<N; ew,>0parai=12_ N.

A rede neural com os pesos conectivos ponderados determinados pela expressdo (5.8) e
as entradas determinadas pela expressdo (5.9), pode ser vista como um detetor de todas as

reflexdes contidas no trago sismico. A magnitude dos coeficientes de reflexdo sio determinadas

INIiCIO

Traco sismico e Pulso fonte

7

I Parimetros livre da RND: ;I

v

I Inicializa¢do do estado dos neurdnios : v;

)

Funcgdo de ativacio: f

Y

I Atualizacio do estado dos neurdnios: v; |

¢ p—

Calculo da fungido de Liapunov: E

Convergéncia

SIM

pelos seus valores no sismograma.

Figura 5.1 — Diagrama de blocos para a RND.
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5.2 - RESULTADOS

Nesta segdo aplica-se a RND para a recuperagdo da fungéo refletividade simples, com a
apresentagio e avaliag@io dos resultados sobre dados obtidos com o modelo tedrico convolucional
simples, nos casos com ruido aditivo e pulsos fontes variados. E também avaliado a RND sobre
dados teoricos obtidos com a teoria do raio na forma de se¢Bes sismicas de afastamento nulo
(zero offset ).

Nos exemplos, busca-se medir a posigéo e a amplitude dos coeficientes de reflexdo. Em
todos os casos, ¢ mostrado a fungdo refletividade para efeito de comparagdo e analise do
desempenho da RND.

O segundo aspecto a ser abordado trata da verificagdo da sensibilidade da RND com
dados contaminados com ruido. Vale ressaltar que em todos os exemplos, o ruido é gerado como
uﬁl evento aleatorio, a partir de uma distribui¢do gaussiana com média amostral igual a zero e
varidncia igual a um. O conteudo de ruido presente em cada sismograma sintético é mensurado
pela razdo S/R. Os testes selecionados para apresentagdo trata da aplicagdo de pelo menos dois

valores diferentes para a razdo S/R sobre o mesmo dado sintético.

5.2.1 - Pulso fonte de fase-minima

Neste secdo € analisado o comportamento da RND frente um pulso fonte de fase-minima,
do tipo Berlage, descrita no Capitulo 2 e ilustrada na Figura 5.2 (a). Ela ¢ utilizada no calculo do
sismograma sintético, bem como na localizagdo e amplitude dos coeficientes de reflexdo, cujos
pardmetros sio: Numero de pontos = 32; (2", onde n=5); Freqiiéncia angular = 0.5 Hz ;
Amplitude, 4 = 2; Decaimento da fungdo y= 1.6.

A Figura 5.2 (b) indica que a fungdo-fonte ¢ de fase-minima, visto que todas as raizes do
polindmio se encontram dentro do circulo unitario complexo.

A Figura 5.3 é o perfil de velocidades intervalares para sete camadas refletoras, de onde
se calcula a fung@o refletividade simples no tempo, (Figura 5.4), desconhecida a priori, utilizada
na comparagido com a fung@o refletividade recuperada pela RND.

A Figura 5.5 apresenta o sismograma sintético obtido através da convolugio da fungdo

Berlage (Figura 5.1(a)) com a fungdo refletividade simples tedrica da Figura 5.4. Este
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sismograma representa o dado de entrada juntamente com a funcio Berlage. O resultado do
processamento da RND esta na Figura 5.6, a refletividade simples recuperada é representada por
meio de uma linha continua (—), e a refletividade simples tedrica por asteristicos (*). Este caso,
sem ruido, ¢ utilizado para verificar a sensibilidade da RND que mostra uma porcentagem de
acerto igual a 100% do niimero total de refletores.

Para se analisar o efeito de ruido nos resultados da RND, o sismograma da Figura 5.5 é
contaminado com razio S/R= 40,16 (Figura 5.7), conforme as expressdes 2.24 e 2.25. Os
coeficientes de reflexdo recuperados estéio na Figura 5.8, comparados com a distribui¢io tedrica.
O acerto € de 100% na localizag3o dos refletores.

O sismograma sintético da Figura 5.9 tem a razio S/R = 25,5, e a Figura 5.10 é o
resultado da RND na recuperagio da refletividade, novamente com um acerto de 100%.
Finalizando as analises para o0 modelo de sete camadas, a Figura 5.11 mostra o sismograma com
razdo S/R=14,7 ,e a refletividade simples recuperada é mostrada na Figura 5.12, com 100% de
acerto na localizagdo dos refletores.

Dando continuidade a analise dos experimentos com a RND, aumentou-se o nimero de
camadas refletoras para 17, gerando a fungdo refletividade simples tedrica mostrada na Figura
5.13. Na Figura 5.14 € visto o sismograma sintético ndo ruidoso. A recuperagio da distribuigio
dos coeficientes de reflexdo € vista na Figura 5.15, com um acerto de 88% na detecgdo dos
refletores. A refletividade simples tedrica é representada por (—), e a refletividade simples
recuperada ¢ representada por (*). Em seguida, o sismograma da Figura 5.14 é contaminado com
uma razdo S/R=13,04, conforme a Figura 5.16, produzindo como resultado a distribui¢io dos
coeficientes de reflexdo da Figura 5.17, onde ocorre também um acerto de 88% na detecgio dos
refletores. A Figura 5.15 K(sismograma sintético sem ruido) diferencia da Figura 5.17
(sismograma sintético com ruido) apenas na amplitude dos coeficientes de reflexdo.

Por fim, elevou;se para 34 o numero de camadas refletoras, repetindo o mesmo
procedimento realizado anteriormente, produzindo respectivamente as Figuras 5.18, 5.19, 5.20,
5.21 € 5.22, cujo acerto ¢ de 82% na posigdo dos refletores sismicos, tanto para o sismograma
sem ruido (Figura 5.19), quanto para o sismograma ruidoso com razio S/R=16,64 (Figura 5.21),

verificando apenas varia¢Ses na amplitude detectada pela RND.




Os erros no posicionamento dos refletores ocorrem em fungéo da complexidade do sinal.
Assim, nos exemplos sintéticos baseados no modelo convolucional simples, a detec¢do dos

refletores pela RND esta relacionado a feigao do lobulo maior da fung¢do-fonte no sismograma.

Plano complexo-Z | *  Raizes
I ~— Circulo unitario|

08

08} L

oz}

Amplitude, U

021

S Y

5 10 15 20 25 30

04

Indice do tempo
() (b)

Figura 5.2 — (a) Pulso fonte (Berlage). (b) Circulo unitario no plano complexo Z mostrando
as raizes internas do polindmio do pulso fonte, indicando a condigdo de fase-
minima.
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1600 |- -

1400 = -

1200 = [__ -

Velocidade(m/s)

1000 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60 7o &0 a0 100 110
Profundidade (m)

Figura 5.3 — Perfil de velocidades intervalares para o modelo com 7 camadas.
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1 1 ] ] 1 1
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Figura 5.4 — Refletividade simples teorica para o modelo com 7 camadas da Figura 5.3.
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Figura 5.5 — Sismograma sintético sem ruido para o modelo com 7 camadas da Figura 5 .4.
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Figura 5.6 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada em
linha continua (—) para o sismograma sintético para 7 camadas sem ruido. A
refletividade simples teérica ¢ mostrada em asteristicos (*) para efeito de

comparagao.

0.3
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o
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Amplitude, g;
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I 1 I I 1 1 I 1 I I
10 20 30 4 60 70 80 90 100

0, 50
Indice do tempo

Figura 5.7 — Sismograma sintético com ruido aditivo para o modelo com 7 camadas.



57

0.3

0.2
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-0.1 |-

Amplitude, vy

-0.2 =
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Figura 5.8 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada em
linha continua (—) para o sismograma sintético para 7 camadas com razdo
S/R=40,16. A refletividade simples tedrica é mostrada em asteristicos (*) para
efeito de comnaracio.
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Figura 5.9 — Sismograma sintético com ruido aditivo para o modelo com 7 camadas.
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Figura 5.10 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada

em linha continua (—) para o sismograma sintético para 7 camadas com razao
S/R=25,5. A refletividade simples tedrica ¢ mostrada em asteristicos (*) para
efeito de comparagéo.
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Figura 5.11 — Sismograma sintético com ruido aditivo para o modelo com 7 camadas.
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Figura 5.12 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada em
linha continua (—) para o sismograma sintético para 7 camadas com razio
S/R=14,7. A refletividade simples tedrica ¢ mostrada em asteristicos (*) para

efeito de comparagio.
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Figura 5.13 — Refletividade simples teodrica para o modelo com 17 camadas.
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Amplitude, g;
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Figura 5.14 — Sismograma sintético sem ruido para o modelo com 17 camadas da Figura 5.13.
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Figura 5.15 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada em
linha continua (—) para o sismograma sintético para 17 camadas sem ruido. A
refletividade simples teérica € mostrada em asteristicos (*) para efeito de

comparacao.
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S/R=13,04 ||
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Figura 5.16 — Sismograma sintético com ruido para o modelo com 17 camadas.
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Figura 5.17 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada
em linha continua (—) para o sismograma sintético para 17 camadas com razio
S/R=13,04. A refletividade simples tedrica é mostrada em asteristicos (*) para
efeito de comparagao.
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Figura 5.18 — Refletividade simples teorica para o modelo com 34 camadas.
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Figura 5.19 — Sismograma sintético sem ruido para o modelo com 34 camadas.
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Figura 5.20 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada

Amplitude, g

em linha continua (—) para o sismograma sintético para 34 camadas sem
ruido. A refletividade simples tedrica é mostrada em asteristicos (*) para efeito
de comparagio.
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Figura 5.21 — Sismograma sintético com ruido para o modelo com 34 camadas.
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Figura 5.22 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada em
linha continua (—) para o sismograma sintético para 34 camadas com razio
S/R=16,64. A refletividade simples tedrica € mostrada em asteristicos (*) para
efeito de comparagao.

5.2.2 - Pulso fonte de fase-maxima

Nesta se¢do € analisado a dindmica da RND utilizando o pulso fonte de fase-maxima na
geragio do sismograma sintético, para a obtengdo do posicionamento e magnitude dos
coeficientes de reflexdo. Para isto, utilizou-se o reverso da fun¢ao de fase-minima do tipo
Berlage, descrita anteriormente, preservando seus pardmetros. Desta forma, se /(z) corresponde
a transformada-Z da fun¢do Berlage (fase-minima), entdo a fungdo fase-maxima correspondente
pode ser escrita na forma /'(-z), sendo a mesma ilustrada na Figura 5.23(a).

A Figura 5.23(b) ilustra as condi¢des de fase do pulso de fase-maxima, onde todas as
raizes do polindmio estdo localizadas no exterior do circulo unitario no plano complexo Z.

Em seguida, € feita uma analise num sismograma sintético obtido a partir da convolugdo
do pulso de fase-maxima [Figura 5.23(a)] com a refletividade simples tedrica para 16 camadas.
As Figuras 5.26, 5.28, 5.30 e 5.32 comparam a saida da RND (refletividade simples recuperada),

representada por uma linha continua (—), com a refletividade simples teorica, marcadas em

asteristicos (*).
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O sismograma sintético da Figura 5.25 ¢ submetido a trés diferentes fra¢des de ruido com
objetivo de verificar o efeito do mesmo sobre resolugéo da rede. Na Figura 5.25, o sismograma
encontra-se livre de ruidos, ocasionando numa saida representando a refletividade simples
recuperada a qual € vista na Figura 5.26 com um total de 100% de acerto no posicionamento dos
coeficientes de reflexdo, falhando na estimativa de algumas amplitudes desses coeficientes.

Posteriormente, o sismograma sintético da Figura 5.25 foi contaminado com uma razio
S/R na ordem de 45,7, ilustrada na Figura 5.27. O resultado obtido pela RND na recuperagdo dos
coeficientes de reflexdo ¢ mostrado na Figura 5.28, onde observa-se mudangas apenas nas
amplitudes dos coeficientes.

O procedimento € repetido ao contaminar a sismograma sintético da Figura 5.25 com
duas taxas crescentes de ruido, vistos nas Figuras 5.29 e 5.31 onde as razdes S/R sdo
respectivamente na ordem de 18,5 e 9,2. Os coeficientes recuperados sdo apresentados,
respectivamente, nas Figuras 5.30 e 5.32.

Verifica-se assim, nos trés exemplos de contaminag¢do crescente por ruido, a ndo
existéncia de perdas em relagdo ao posicionamento dos coeficientes, havendo apenas pequenas

variagOes nas amplitudes dos mesmos.
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Figura 5.23 — (a) Pulso fonte de fase-maxima. (b) Circulo unitario no plano complexo Z
mostrando as raizes externas do polinomio do pulso fonte, indicando a
condi¢do de fase-maxima.
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Figura 5.25 - Sismograma sintético sem ruido para o modelo com 16 camadas.
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Figura 5.26 - Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada
em linha continua (—) para o sismograma sintético sem ruido para 16 camadas.
A refletividade teorica € mostrada em asteristicos (*) para efeito de

comparagao.
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Figura 5.28 - Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada
em linha continua (—) para o sismograma sintético para 16 camadas com razao
S/R=45,7. A refletividade teorica é mostrada em asteristicos (*) para efeito de
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em linha continua (—) para o sismograma sintético para 16 camadas com razao
S/R=18,5. A refletividade tedrica ¢ mostrada em asteristicos (*) para efeito de

comparagao.
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Figura 5.31 - Sismograma sintético com ruido aditivo para o modelo com 16 camadas.
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Figura 5.32 — Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada
em linha continua (—) para o sismograma sintético para 16 camadas com razao
S/R=9.2. A refletividade teorica € mostrada em asteristicos (*) para efeito de

comparagao.
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5.2.3 - Pulso fonte de fase-mista

O terceiro tipo de fun¢io fonte utilizada para avaliar o comportamento da RND foi o
pulso fonte de fase-mista do tipo Gabor, utilizada na geragio dos sismogramas sintéticos, o qual
¢ descrito no Capitulo 2 e ilustrado na Figura 5.33(a), cujo parimetros sdo: nimero de amostras
=32; (2", onde n=>5); freqiiéncia =4 Hz, amplitude = 1, coeficiente de amortecimento = 3.

O grafico do comportamento de fase desse pulso fonte é a Figura 5.33(b). As raizes
polinomiais da transformada Z sdo distribuidas no interior e no exterior do circulo unitario,
caracterizando-a como uma fungio de fase-mista.

_ O mesmo procedimento anterior € repetido nesta segdo. O sismograma sintético é gerado
(Figura 5.35) convolvendo o pulso fonte de fase-mista [Figura 5.33(a)] com a fungdo
refletividade simples para 16 camadas. Elas estdo representadas em asteristicos (*) nas Figuras
5.36, 5.38, 5.40 e 5.42, para compara com a fung@o refletividade simples recuperada pela RND,
sendo representada por uma linha continua (—).

O sismograma sintético da Figura 5.35 ndo apresenta ruido, resultando num acerto total
no posicionamento e na amplitude dos coeficientes de reflexdio. Em seguida, este mesmo
sismograma é submetido a trés taxas crescentes de ruido, para verificar o efeito sobre a dindmica
da RND. Na Figura 5.37, a razéo é S/R=61,47; na Figura 5.39 a razdo ¢ S/R=24,89 e finalmente
na Figura 5.41 a razdo é S/R=15,3. Os resultados da aplicagdo da RND sobre esses dados sdo
vistos nas Figuras 5.38, 5.40 e 5.42, respectivamente.

Ao contrario do ocorrido com os pulsos fonte de fase-maxima e minima, a presenga de
ruido perturba a RND, interferindo no posicionamento dos refletores e na determinagdo da
amplitude dos coeficientes de reflexdo. A RND interpreta este tipo de pulso fonte de forma mais
complexa em comparagdo as outras duas anteriores, merecendo um estudo mais detalhado, que ¢

visto na segdo seguinte.
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Figura §.33 — (a) Pulso fonte (Gabor ) de fase-mista. (b) Circulo unitario no plano complexo Z
mostrando as raizes internas e externas do polindmio do pulso fonte (Gabor) ,

indicando a condigdo de fase mista.
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Figura 5.35 - Sismograma sintético sem ruido para o modelo com 16 camadas.
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Figura 5.36 - Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada em
linha continua (—) para o sismograma sintético para 16 camadas sem ruido. A
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Figura 5.37 - Sismograma sintético com ruido aditivo para o modelo com 16 camadas.
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Figura 5.38 - Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada
em linha continua (—) para o sismograma sintético para 16 camadas com razao
S/R=61,47. A refletividade simples teorica € mostrada em asteristicos (*).
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Figura 5.39 - Sismograma sintético com ruido aditivo para o modelo com 16 camadas.
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Figura 5.40 - Refletividade simples recuperada através do processamento da RND mostrada
em linha continua (—) para o sismograma sintético para 16 camadas com razao
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Figura 5.41 - Sismograma sintético com ruido aditivo para o modelo com 16 camadas.
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em linha continua (—) para o sismograma sintético para 16 camadas com razao
S/R=15,3. A refletividade simples teorica € mostrada em asteristicos (*).

5.2.4 - Avaliacdo do modelo convolucional simples

O objetivo dessa se¢do € uma avaliagdo do modelo convolucional simples quanto a
resolugdo de separagdo dos eventos sismicos contidos no trago. O comportamento da RND ¢é
analisado em fung¢ao do tipo de pulso fonte, se fase-minima, fase-maxima ou fase misturada.

A RND se propde a recuperar a fungéo refletividade simples. Assim sendo, dois topicos
fundamentais sdo abordados:

1- Separagao temporal dos refletores sismicos.

2- Tipo de pulso fonte responsavel pela composigao do trago sismico.

Para o primeiro topico, conclui-se que, no caso das fun¢des de fase-minima, de fase-
maxima e de fase-mista, a resolugdao da RND possui as seguintes limitagdes: a separagdo dos
refletores deve ter pelo menos da metade do comprimento da fungdo-teste para refletores com
mesma polaridade, e de separagdo igual ao nimero de amostras da fungdo teste para refletores
com polaridades invertidas. A Figura 5.43 (b) mostra um exemplo com trés refletores de mesma
amplitude e espagados de acordo com as exigéncias da RND. A distancia entre os dois primeiros
refletores igual a 16 amostras por se tratar de refletores com mesma polaridade [metade do
numero total de amostras da fungdo Gabor [Figura 5.43(a)] utilizada pela RND. Os dois tltimos
refletores sismicos com polaridade invertida necessitam de 32 amostras de afastamento, que € o
numero total de amostras do pulso fonte. Esta figura tem também a saida da RND representada

em asteristicos (*), encontrando os trés coeficientes de reflexdo.
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O segundo topico € fundamental para a determinagdo das impedancias acusticas.
Observa-se a sensibilidade da RND para o tipo de pulso fonte. Por exemplo, a fungao do tipo
Gabor, ¢ interpretada pela rede de forma mais complexa em comparagido as fungdes pulso de
fase-maxima ou minima. Isto deve-se ao fato da primeira apresentar informagdes antes e apos a
ocorréncia de seu lobulo principal, o que torna mais complexo o mapeamento dessa fungao
fonte, que € realizado internamente pela RND. Este fato interfere diretamente na determinagao
da amplitude dos coeficientes de reflexdo. Assim, um refletor de pequena amplitude pode ser
confundido com os l6bulos menores da fungdo-fonte relativa a um outro refletor de maior
amplitude. Isto pode ser visto com mais detalhes na Figura 5.44 que ilustra a situa¢do de um
sismograma sintético com 100 amostras. Um trecho deste sismograma (amostras 23-30)
caracterizado pelos lobulos inferiores da fungdo Gabor com amplitude quase igual a de um outro
trecho do sismograma (amostras 45-55) caracterizado pelo 16bulo principal desta mesma fungao-
fonte. Esta situa¢do confunde a RND, podendo comprometer a dindmica da RND em relagdo ao
posicionamento de refletores sismicos. Certamente ha ganhos e perdas, por exemplo, se a RND
detecta refletores de pequenas amplitudes, a mesma pode também detectar refletores que ndo
existem na realidade e que foram confundidos com os lobulos menores da fungao-fonte. Porém,
se por outro lado, a rede ndo detectar esses refletores de baixas amplitudes, pode-se estar

perdendo informagdes que podem ser importantes na analise do meio geologico.
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Figura 5.43 — Avaliacdo da resolugdao da RND em termos do comprimento tedrico do pulso fonte.
Para o exemplo apresentado, o posicionamento dos refletores recuperados pela rede,
necessita de um afastamento de no minimo a metade (16 amostras) do comprimento
do pulso fonte para refletores de mesma polaridade, e de comprimento de um pulso
fonte (32 amostras) para refletores com polaridades opostas.
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Figura 5.44 — Avaliagdo do pulso fonte sobre a resolugdo da RND, mostrando a semelhanga
dos lobulos maiores e lobulos menores.

5.2.5- Modelo da teoria do raio

A utilizagio da RND para a detecgdo dos refletores sismicos € analisada para dados
sintéticos gerados pela teoria do raio. O programa utilizado foi o SEIS88 (Cerveny 1977).

O modelo geométrico utilizado € um modelo 2-D, lateralmente ndo homogéneo, com
interfaces curvas, especificadas por coordenadas arbitrarias. A fonte pode estar situada em
qualquer ponto do meio, com excegdo de camadas com espessura zero, ou seja, ela ndo pode esta
situada entre duas interfaces coincidentes.

Na secdo sismica, afastamento-nulo (zero offset ) da Figura 5.45, € visualmente trivial
para o intérprete a marcagdo dos quatro refletores presentes. Além disso, ele teria que efetuar a
leitura dos tempos de transito de cada refletor em cada trago. A utilizagdo da RND propicia a
automagdo desse procedimento a partir de sua dindmica caracteristica com a conveniente
definicio dos seus parametros livres (equagdes 5.8 e 5.9). O processamento da rede pode ser
avaliado pela observagdo da Figura 5.46, que mostra a posicdo verdadeira dos refletores
detectados, assim como as suas amplitudes estimadas. Vale ressaltar que esta ¢ uma aplicagéo da
RND para o caso de um pulso fonte de fase ndo-minima. Observa-se também, que esta € apenas
a representagdo grafica do processamento realizado pela RND, que pode ser apresentado também
na forma de tabela, mostrando para cada trago, os tempos de transito de cada um dos refletores

detectados.
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O proximo passo foi submeter a segdo sismica (zero offsef) da Figura 5.45 a uma taxa de
ruido na razdo S/R= 15,7, conforme pode ser vista na Figura 5.47(b). Para uma melhor
visualizagdo ¢ ilustrada na Figura 5.47(a) os trés primeiros tragos da se¢do. Em seguida, a RND
atuou nesse sinal contaminado gerando como saida a segdo ilustrada na Figura 5.48(b). Esta ¢é
também graficada em seus trés primeiros tragos para uma melhor analise do efeito produzido
pelo ruido na segdo sismica da Figura 5.47. Verifica-se que ocorre uma detecgdo quase que
completa dos coeficientes de reflexdo, ocorrendo pequenas variagdes nas amplitudes estimadas
desses coeficientes, mas, de um modo geral, gerando resultados satisfatorios.

Com isso, qualquer outro processamento sismico que envolva a utilizagdo dos tempos de
transito dos refletores sismicos (migragdo, inversdo, etc.), podera ser realizado de forma

automatica.
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dos trés primeiros tragos da se¢do.
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5.2.6- Comparagio da RND com o filtro 6timo de Wiener-Hopf

Um dos métodos classicos dual de estimativa do pulso fonte e compressdo dos eventos de
um sismograma é o de Wiener-Hopf, descrito no Capitulo 2, que utiliza também o conceito do
modelo convolucional simples.

Nesta se¢do ¢ feita uma comparagdo simples entre os resultados de um filtro 6timo de
Wiener-Hopf com os da RND, na determinagéo da polaridade e da estimativa da magnitude dos
coeficientes de reflexdo. O sismograma sintético é gerado por meio do modelo convolucional
simples, utilizando como pulso fonte a fungdo Berlage.

No primeiro grafico da coluna (a) da Figura 5.49 é mostrado um trago sismico, nio
contaminado por ruido. O resultado do operador de Wiener-Hopf sobre este trago € visto no
segundo grafico da coluna (a). No ultimo grafico dessa coluna ¢ ilustrado a resposta da RND. No
primeiro grafico das colunas (b) e (c) da Figura 5.49 sio ilustrados dois tragos sismicos,
contaminados com ruido, cujas razdes sdo, respectivamente, S/R=44.8 e S/R=22.7. Eles estdo
seguidos dos demais graficos que ilustram a deconvolugdo por Wiener-Hopf e a saida RND.

Nos resultados da aplicagdo do filtro de Wiener-Hopf, observa-se a contragdo dos pulsos
relacionados a presenga dos refletores. A dificuldade aparece a medida que é adicionado mais
ruido no trago sismico ocasionando por conseguinte uma amplificagio desses ruidos.

Considerando o experimento, sob as mesmas condig¢des simples de comparagdo, verifica-
se que a aplicagdo da RND resultou em uma recuperagio bastante satisfatéoria da fungdo
refletividade, reproduzindo na integra a polaridade e o posicionamento dos coeficientes de
reflexdo. Ocorrem, no entanto, pequenos desvios em relag@o as amplitudes desses coeficientes, a
medida que se aumentou a contaminagdo por ruido. Pode-se dizer, entdo, que a RND mostrou-se
bastante robusta quanto ao conteido de ruido presente nos dados, uma vez que ndo influenciou

de na recuperacgio das polaridades e posicionamentos dos refletores sismicos.
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Figura 5.49 - Comparagdo entre o filtro de Wiener-Hopf e a RND. (a) Sinal sem ruido; (b) Sinal
com razao S/R = 44,8. (c) Sinal com razao S/R =22,7.
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6 - CONCLUSOES

O desenho de uma nova arquitetura de rede neural do tipo recorrente apresentada neste
trabalho, sob a denominagio de RND, vem de encontro a necessidade da redugdo do tempo de
processamento e conseqiiente melhoria da qualidade dos tragos sismicos processados. A principal
vantagem dessa nova arquitetura de rede € que, apesar da utilizagdo de um modelo linear simples
para a obtengdo de suas equagdes, as quais descrevem os parametros livres da rede, o
processamento aqui apresentado através da RND mostra uma boa flexibilidade para o tratamento
de modelos ndo lineares, isto deve-se ao fato de que a RND n3o descrimina o tipo de pulso fonte
utilizado na determinagdo de seus pardmetros livres, w; e I;, podendo ser de fase-minima, fase-
maxima ou fase-misturada .

Este processo ndo deve ser entendido na forma de um método deconvolucional classico.
Pelo proprio desenvolvimento tedrico da RND, o enfoque principal € dado para a determinacgdo
das verdadeiras posigdes temporais (ou espaciais), com a correspondente polaridade dos
refletores sismicos, uma vez que, que pelas caracteristicas especificas da rede, apenas dois
pardmetros podem ser determinados, w; e I;. Esta qualidade ja a diferencia sobremaneira dos
trabalhos anteriores utilizando a rede de Hopfield.

Neste trabalho, optou-se pela procura da possibilidade de um processamento eficiente
para alcangar os objetivos, que consiste na detecgdo do posicionamento dos coeficientes de
reflexdo. Com isso, abriu-se mio, de uma maior énfase para a determinagdo das verdadeiras
amplitudes desses coeficientes, em fungdo da maior complexidade dos eventos responsaveis pelos
valores grafados nos sismogramas.

As perspectivas futuras desse trabalho seguem duas linhas de pensamento. A
primeira € no sentido da ampliagdo das aplicages da RND do tipo recorrente para dados sismicos
reais, nos quais as técnicas convencionais de filtragem e deconvolugdo no tempo podem ser
substituidas por rede neural. A segunda, prossegue com aplicagdo na extragdo do pulso fonte a
partir do sismograma, e na obtengé@o das verdadeiras amplitudes dos refletores sismicos de forma

simultanea.
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Apéndice



Apéndice A

Demonstragdo da condi¢do w;> 0

Na teoria classica das redes neurais do tipo recorrente é prescrito que a matriz de peso
sinaptico {W=[w]} é simétrica, € os elementos de sua diagonal principal devem ser nulos. E
demonstrado a seguir que tal exigéncia pode ser relaxada para a condi¢io w;; > 0 no caso da rede

neural recorrente discreta.

A variagdo do estado do neurdnio v, € dada simplesmente por

Av, =v ()-v,(-1). (A1)
A‘yariac;ﬁo da fung@o de Liapunov é semelhantemente dada por
AE,(0)=E (- E;(-1), (A2)
onde E ¢é dado por |
N N N
E=-Y3wwvyv +2) Iv,. (A3)

i=l j=1 i=1
Substituindo a expressdo (A.3) em (A.2), tem-se que
N N N N N N
MWD =3 Y up OO+ 2 IO+ Yy e-D-2) Ine-D.  (A4)

=l j=l i=1 il j=l i=l
Admitindo a diagonal principal da matriz de peso sinaptico diferente de zero, w; = 0, e sua

condigdo de simetria, w;= w;; entdo

AE, (1y=—2v, 03wy, @) -w, v, OF ~v, - w, @)+ 21y, @) +
- (A5)

+2vj(t—1)iw,,.v,. O -w,{lv,¢-DF -v,@-ov,0)}-21 v,¢-)

AE, (1) =2, -v,@-D)| [iw,jv,. (t)—Ijjl—wﬁ{[vj(t)]z —2v (-1, +, ¢-DF).  (A6)

i=1

Utilizando a expressdo (A.1), (A.6) simplifica para

AE, (1) = -2 Av, [iwﬁv,.(t)—-lj]—wﬁ(Avj)z . (A7)

A B




Os termos “A” e “B” s@o sempre negativos se w; > 0. Assim, o decaimento uniforme da
fungdo energia associado a variagdo dos estados dos neurdnios da rede discreta prescinde da
imposi¢do de que a matriz de pesos sinapticos W possua sua diagonal principal igual a zero,
bastando somente que w;; > 0.

Para a aplica¢do da RND, no caso de posicionamento temporal dos refletores sismicos, ¢

apenas suficiente reconhecer que

N
w,=3U, U, 20 (A8)
k=1

com a diagonal de W dada por termos da forma (U o ) 2>0.



