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RESUMO

Apesar do avango tecnologico ocorrido na prospecgdo sismica, com a rotina dos
levantamentos 2D e 3D, e o significativo aumento na quantidade de dados, a identificagdo dos
tempos de chegada da onda sismica direta (primeira quebra), que se propaga diretamente do ponto
de tiro até a posi¢io dos arranjos de geofones, permanece ainda dependente da avaliag@o visual do
intérprete sismico.

O objetivo desta dissertagdo, insere-se no processamento sismico com o intuito de buscar
um método eficiente, tal que possibilite a simulagdo computacional do comportamento visual do
intérprete sismico, através da automag@o dos processos de tomada de decisdo envolvidos na
idéntiﬁcag;ﬁo das primeiras quebras em um trago sismico. Visando, em ultima analise, preservar o
conhecimento intuitivo do intérprete para os casos complexos, nos quais o seu conhecimento sera,
efetivamente, methor aproveitado.

Recentes descobertas na  tecnologia neurocomputacional produziram técnicas que
possibilitam a simulagdo dos aspectos qilalit_ativos envolvidos nos processos visuais de
identificagdo ou interpretagdo sismica, com qualidade e aceitabilidade dos resultados. As redes
neurais artificiais s30 uma implementagdo da tecnologia neurocomputacional e foram, inicialmente,
desenvolvidas por neurobiologistas como modelos computacionais do sistema nervoso humano.
Elas diferem das técnicas computacionais convencionais pela sua habilidade em adaptar-se ou
aprender através de uma repetitiva exposi¢do a exemplos, pela sua tolerdncia a falta de alguns dos
componentes dos dados e pela sua robustez no tratamento com dados contaminados por ruido.

O método aqui apresentado baseia-se na aplicagdo da técnica das redes neurais artificiais
para a identificagdo das primeiras quebras nos tragos sismicos, a partir do estabelecimento de uma
conveniente arquitetura para a rede neural artificial do tipo direta, treinada com o algoritmo da
retro-propagagéo do erro.

A rede neural artiﬁciai ¢ entendida aqui como uma simulagdo computacional do processo
intuitivo de tomada de decisdo realizado pelo intérprete sismico para a identificagdo das primeiras
quebras nos tragos sismicos.

A aplicabilidade, eficiéncia e limitagSes desta abordagem serdo avaliadas em dados

sintéticos obtidos a partir da teoria do raio.
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ABSTRACT

In spite of the technologic development happened at seismic prospection, and the
significative amount of data with seismic two-dimensional (2D) and three-dimensional (3D)
surveys, some process in the seismic interpretation task like the first break picking, remains in a
manual version, that still needs an intuitive human intervention.

This dissertation purpose, fill in the seismic processing with the intention to look for an
efﬁqjent method to enable the computational simulation of the human visual system behavior,
through decision process automation involved in first break picking in a seismic trace; looking at
to préserv the interpreter intuitive knowledgement to more complex tasks, where your
knowledgement will be better profitable.

Neural networks, the most important implementation of neurocomputing systems, were
initially developed by neurobiologists as compliter models of the neural system in the brain. They
differ from conventional computation techniques in their ability to adaptively discriminate or
learn through repeated exposure to examples, their tolerance to data component failure and their
robustness in the presence of high noise levels. This computing technology provide some
techniques that can reduce the labor intensive aspects of the first break picking, maintaining the
quality and reliability of the results.

The method here presented is an application of an artificial neural network computational
process, known as feedforward multilayer perceptron trained with the error back-propagation
algorithm; from the establishment of a convenient neural network architecture and learning set
that make possible its api)lication over seismic data. This method is a computational simulation
of seismic interpreter decision intuitive process for first break picking in seismic traces.

The applicability, efficiency and limitations of this approach will be appraised in synthetic
data obtained starting out the ray theoretical method.
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1- INTRODUCAO

Na grande maioria dos levantamentos sismicos terrestres encontramos uma enorme
variagdo litologica dos depésitos superficiais de sedimentos inconsolidados (argila, areia,
cascalho, etc...) e grandes alteragGes nas elevagles topograficas da superficie que afetam,
prejudicialmente, os tempos de transito das ondas sismicas. Na prospecgdo sismica, esses estratos
superficiais recebem a designagdo geral de zona de intemperismo ou zona de baixa velocidade
(ZBV).

Nesta dissertagdo tratamos, com particular interesse, a geometria do caminho do raio de
uma frente de onda que se propaga do ponto de explosio diretamente para a posi¢do dos
gebfones, através da zona de baixa velocidade, transformando-se no primeiro sinal representativo
da chegada de uma frente de onda no trago sismico resultante.

A este particular evento, no trago sismico, da-se o nome de primeira quebra (first break), o
qual representa o tempo necessario para que a onda direta percorra a distincia de separagdo entre
a fonte e o arranjo de geofones com a velocidade caracteristica da zona de intemperismo.

A tecnologia do processamento sismico tein sido capaz de manter, mesmo com o aumento
do volume de dados, a sua eficiéncia através de melhorias na capacidade e velocidade de
processamento dos computadores (McCORMACK et al, 1993). Entretanto, ha trés areas no
processamento de dados sismicos que ndo tém sua tecnologia computacional totalmente explorada
€ permanecem com suas analises na forma visual:
¢ Determinagdo das primeiras quebras.
¢ Edigdo de tragos sismicos com ruido.
¢ Analise de velocidades.

Apesar de todo o esforgo técnico-cientifico para melhorar o tempo de processamento dos
dados sismicos, a identificagdo das primeiras quebras (first break picking) continua a ser realizada
de forma manual, valendo-se do esforgo visual de um intérprete sismico.

O objetivo desta dissertagdo, insere-se no processamento sismico com o intuito de buscar
um método eficiente, tal que possibilite a simulagio computacional do comportamento visual do
intérprete sismico, através da automagdo dos processos de tomada de decisio envolvidos na

identificagio das primeiras quebras em um trago sismico; visando, em fltima andlise, preservar o
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conhecimento intuitivo do intérprete para os casos complexos, nos quais o seu conhecimento sera,
efetivamente, melhor aproveitado.

A importincia da identificagdo automatica das primeiras quebras, nos tragos sismicos
monocanal ou multicanal, pode ser visualizada através do processamento para a realizagdo das
corregdes estaticas. O método mais conhecido para este fim € o de Hagedoorn (HAGEDOORN,
1959), ainda hoje empregado. O progresso computacional inserido neste método, desde entéo, fo,
somente, o de possibilitar que o intérprete realize a identificagio visual das primeiras quebras
diretamente na tela do computador.

Recentes descobertas na tecnologia neurocomputacional produziram técnicas que buscam
simular os aspectos qualitativos envolvidos nos processos visuais interpretativos da identifica¢do
das primeiras quebras, enquanto €é mantida a qualidade e aceitabilidade dos resultados
(McCORMACK et al,, 1993). As redes neurais artificiais s30 uma implementagdo dos sistemas
neurocomputacionais e foram, inicialmente, desenvolvidas por neurobiologistas como modelos
computacionais do sistema nervoso humano. Elas diferem das técnicas computacionais
convencionais pela sua habilidade em adaptar-se ou aprender através de uma repetitiva exposicdo
a exemplos, pela sua tolerdncia a falta de um componente dos dados e pela sua robustez na
presenca de ruidos (HAYKIN, 1994).

O método aqui apresentado, baseia-se na aplicagdo da técnica das redes neurais artificiais;
a partir do estabelecimento de uma conveniente arquitetura e de um conjunto de treinamento para
uma rede neural artificial do tipo direta, treinada com o algoritmo da retro-propagagio do erro
(RUMELHART et al., 1986, McCORMACK et al, 1993; ANDRADE & LUTHI, 1997),
entendida aqui como uma simulagdo computacional do processo intuitivo de tomada de decisdo do
intérprete sismico para a identificagdo das primeiras quebras nos tragos sismicos.

A aplicabilidade, eficiéncia e limitagdes desta abordagem serdo avaliadas em dados
sintéticos obtidos a partir da teoria do raio (CERVENY, 1987).

Esta dissertagdo esta estruturada na seguinte forma:

No Capitulo 2 apresenta-se uma visdo geral dos métodos sismicos e das técnicas de
aquisi¢do do dado sismico.

No Capitulo 3 apresenta-se um resumo das redes neurais artificiais, mostrando os

principais tipos de redes, com énfase na rede neural direta multicamadas - escolhida como o




modelo de rede a ser utilizado nesta dissertagdo. Avalia-se todo o processamento sofrido pelo
sinal no interior da rede e mostra-se a deduc¢do matematica do algoritmo de retro-propagagéo do
erro (error-backpropagation).

No Capitulo 4, mostra-se a metodologia desenvolvida nesta dissertagio para a autofnagéo
do processo de tomada de decisdo do intérprete sismico para a identificagdo das primeiras quebras
nos tragos sismicos, por meio de uma rede neural do tipo direta multicamadas, treinada com o
algoritmo da retro-propagagdo do erro. Discute-se amplamente a concepgdo da arquitetura da
rede apresentada e do seu conjunto de treinamento.

No Capitulo 5, avalia-se o desempenho da arquitetura de rede apresentada na identificagdo
das primeiras quebras, em sismogramas sintéticos, na forma de registros de tiro, com a fonte
sityada em duas posi¢gdes do modelo. Avalia-se ainda o comportamento da rede com dados
ruidosos para ambos os tipos de segdo.

Nas Conclusdes, destaca-se a adequabilidade da arquitetura de rede apresentada, bem
como uma introdugdo do método de avaliagdo do processamento com as redes neurais,

apresentando possiveis futuras aplicagdes da metodologia utilizada.
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2- METODOS SISMICOS
2.1- INTRODUCAO

A prospecgdo geofisica, com o método sismico, descende diretamente da sismologia, que
trata do estudo das grandes estruturas geologicas do interior da Terra em escala planetaria. A
sismologia trata do registro, em estagdes sismolOgicas espalhadas por todos os continentes, dos
tempos de transito das ondas sismicas, geradas naturalmente pela energia liberada durante os
terremotos. A interpretacio dessas informagOes subsidia os gedlogos para um melhor
conhecimento da estrutura do interior do planeta.

A prospecgdo sismica trata da utilizagdo das ondas sismicas, artificialmente geradas, com
0 iptuito de obter um maior conhecimento geologico da subsuperficie em escala local. A técnica
basica da exploragio sfsmica inicia-se na geragdo artificial de ondas sismicas, a partir de fontes de
energia controlada e moveis (dinamite, vibroseis, air gun). A energia dessas fontes d4 origem as
ondas sismicas que se propagam pela subsuperficie, sofrendo todos os fendmenos da mecéinica
ondulatoria e, ap6s um periodo de tempo, retornam a superficie onde sdo registradas por um
conjunto de receptores (geofones) regularmente dispostos. Os movimentos da superficie, que sdo
registrados pelos geofones, sdo transformados em sinais elétricos, que podem ser armazenados na
forma digital ou analdgica, para o seu posterior processamento e interpretagao.

A partir dos conhecimentos dos tempos de trinsito, para os varios geofones, € a
velocidade das ondas sismicas, pode-se reconstruir os caminhos percorridos pelas mesmas. A
informacdo geoldgico-estrutural € obtida, principalmente, através da trajetoria das ondas sismicas.

O objetivo da exploragdo sismica € deduzir informagdes sobre as rochas, especialmente a
respeito das atitudes das camadas, a partir dos tempos de chegadas observados e, num sentido

restrito, a partir de variagdes da amplitude, freqiiéncia e forma de onda.

2.2 — ONDAS ACUSTICAS

A propagacido de ondas mecdnicas pode ser bem estudada a partir da equagdo da onda
acustica em um meio com densidade constante e velocidade variavel. No caso da prospecgio

sismica, a subsuperficie € representada por um modelo tridimensional, com o vetor posigdo

€Xpresso por ;z( x,y,z)e a fonte sismica, considerada pontual, expressa por J( x —E )o(t-1,).
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O vetor deslocamento da particula #('x,7), em um meio acustico, onde a velocidade de

propagacdo da onda ¢ representada por c=c( x ), satisfaz a equagdo denominada de equagio da

onda acustica, dada por

Ve u(rt) - 1 Fu(xt)
c(x) o

=-8(x-x)8(1-1,) . @2.1)

Na equagdo acima assume-se que x, e f, sdo conhecidos. A fun¢do w (x,7,x:,2,) é a

funcdo de Green. Os seus dois primeiros argumentos caracterizam os receptores, na forma

x - vetor posi¢io do geofone.
t - variavel independente temporal.

Os dois altimos argumentos caracterizam a fonte, onde

-

X, - vetor posigdo da fonte.

t,- tempo instantaneo na fonte.

O termo &( X=X )6 (t—t,) representa a fonte pontual no espago e no tempo.

Considerando que a fonte sismica é representada pelo impulso localizado em x=x., no

instante £=t,, a solugdo desta equagdo, no dominio da freqiiéncia, ¢ dada por (PSENCIK, 1994)

(ot xnt, )=—— 5(1-1,- 1) 2.2)
4mr c

-

onde rzlx—xs , corresponde a distancia entre fonte e receptor.

A fungdo de Green representa a resposta do meio a uma fonte impulsiva. A sua utilizagdo
possibilita, ainda, a obtengdo de solugdes da equagdo acustica com termos representativos da

fonte sismica numa forma mais complexa (PSENCIK, 1994).



2.3 - O METODO SISMICO DE REFLEXAO

Este método busca o mapeamento da subsuperficie através da utilizagdo dos tempos
requeridos por uma onda mecanica, gerada a partir de uma fonte sismica artificial localizada
proximo a superficie, retornar até os instrumentos detectores, apos ser refletida em profundidade.

O movimento do terreno nas proximidades do geofone é transformado em um sinal
elétrico que pode ser registrado na forma digital ou analogica. Os eventos sismicos de reflexdo,

que sdo as chegadas aos geofones da energia sismica refletida nas interfaces em subsuperficie,

sdo identificados nos registros. Os tempos de chegada (o intervalo entre o instante do tiro e a

chegada da energia no grupo de geofones, também conhecido como tempo de transito) desses
eventos sdo medidos em varios grupos de geofones. A localizag@o e atitude da interface que deu
origem a cada evento de reflexdo sdo, entdo, calculadas a partir dos tempos de transito e da
velocidade. Deste modo, o dado registrado (segdo sismica) constitui-se de um conjunto de tragos,
onde cada trago mostra o movimento sofrido por cada geofone ao longo do tempo.

Os dados registrados pela sismica de reflexdo sfio, usualmente, processados para a
atenuacdo dos ruidos, corfegﬁo estatica, migrag@o e etc, de tal modo a poderem ser grafados na
forma apropriada para a sua interpretagdo geologica.

As sec¢des sismicas sdo produzidas a partir de um conjunto de tragos sismicos. Um trago €
constituido por um conjunto de dados que sdo recebidos por um grupo de geofones, a partir da
detonagido de uma fonte sismica. Ele é visualizado na forma de uma linha ondulada. Na sua
forma convencional, os dados sdo representados como ondulagdes dessa linha.

A expressdo trago sismico teve sua origem na sismologia, onde o registro do movimento
da terra é realizado pelo tragamento de uma linha. Tomando-se um trago sismologico horizontal,
com seu inicio na esquerda e os tempos posteriores a direita, as ondulagGes serdo para cima e
para baixo. As ondulagdes para cima sdo chamadas de pico e as para baixo de calha
(COFFEEN,1978), como mostrado na Figura 2.1. A convengdo ¢ mantida, mesmo quando o
trago ¢é posto na vertical. Ent3o, os picos sdo para a direita e as calhas para a esquerda,
continuando com a mesma denominagdo. Um trago sem ondulagdes € dito um trago morto.
Como um trago sismico mostra o registro do movimento da terra, o pico representa um
movimento para cima e a calha um movimento para baixo. A diregdo dos tragos ndo ¢
completamente unificada; logo, tragos de diferentes operagdes de campo podem diferir no seu

modo de apresentagdo, sendo dito que eles possuem diferentes polaridades.




Tempo

Tempo :
Pico P Pico

/\/\/\ Calha

Calha

Figura 2.1: Terminologia das feigdes geométricas dos tragos sismicos.

Um registro de tiro é uma composigdo de todos os tragos sismicos gerados a partir de um
mesmo tiro (detonagdo da fonte sismica). Esta forma de apresenta¢do do trago sismico foi
utilizada por muitos anos como unica fonte de interpretagdo sismica, antes do desenvolvimento
da construgio das segdes sismicas. Atualmente, suas principais utilizagdes sdo o monitoramento
da qualidade dos dados de campo ¢ defini¢do dos tempos das primeiras quebras.

Os registros de tiro sdo normalmente apresentados com 24, 48 ou mais tragos sismicos
postos lado a lado, sendo que cada trago € representativo do agrupamento de geofones que estao
conectados 4 um canal de registro. Os tragos estdo dispostos de forma que os picos e as calhas de
um tracgo ficam sobrepostos com os dos outros tragos.

Ainda no registro de tiro sdo apresentadas as linhas de tempo, as quais normalmente sdo
marcadas na horizontal a cada 4 ms, cuja finalidade ¢ fornecer uma indicacdo do tempo
decorrido no interior da janela temporal de registro, a qual ¢ fixada para cada levantamento de
campo em particular.

Analisando de cima para baixo o registro sismico (Figura 2.2), a partir dos primeiros
tempos para os posteriores, os tragos serdo, inicialmente, quase retos, somente com pequenas
ondulagdes causadas pela acdo do vento ou outras leves perturbagGes sobre os arranjos de

geofones.
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A primeira ondulagdo relevante, verificada no registro, ¢ chamada tempo de quebra (time
break). Ela aparece no trago sismico na forma de uma onda abrupta, referindo-se ao instante de
tempo no qual a fonte sismica é detonada. O tempo de quebra € usado como ponto de partida
para a medi¢do dos tempos de todos os outros eventos sismicos contidos no trago. O tempo de
quebra ndo corresponde, evidentemente, a um evento sismico ou se refere a um particular grupo
de geofones; ele ¢ arbitrariamente posto no trago como forma de marcar visualmente os tempos
dos eventos relevantes.

A préxima ondulagdo, a primeira representativa de um evento sismico, recebe o nome de
primeira quebra (first Break). Normalmente, posicionam-se no registro sismico ao longo de
linhas ou segmentos de linhas retas, indicando a velocidade da camada proxima a superficie ao
longo da qual as ondas sismicas propagam-se diretamente da fonte aos grupos de geofones.

\

‘ Apos as primeiras quebras aparecem as reflexdes, na forma de ondulagSes, que se
alinham de trago para trago a0 longo do registro. A energia refletida faz um percurso diferente do
realizado pelas primeiras quebras, o percurso feito pela reflexdo ¢ curvo, sendo para baixo com o
aumento da distancia da fonte ao geofone. As reflexdes mais rasas curvam-se consideravelmente
mais que as reflexdes mais profundas.

Um grande numero de tragos € combinado para produzir o registro da secdo.
Normalmente, a segdio é obtida a partir da justaposi¢do dos registros. Uma segdo de registro
moderna, se¢do sismica ou apenas segdo, ¢ mais sutilmente construida, obtendo seus dados a
partir de um numero de registros ajustados e combinados para produzir, como resultado, algo
notavelmente parecido com um corte transversal da subsuperficie terrestre. Uma segao possui
centenas de tragos lado a lado, sobrepondo-se. O niimero de pontos de tiro sdo impressos ao
longo do topo de cada segdo. Eles podem ser ajustados em niimero no mapa, para locar os pontos
de tiro da seg@o no solo.

As reflexdes sdo vistas através da se¢do, com uma curvatura diferente da apresentada no
registro sismico, a qual é removida durante o processamento sismico.

As reflexdes em uma se¢do mostram mais ou menos as camadas de rocha no subsolo
como numa sec¢do geolégica. Com limitagSes, as camadas de rocha véo para cima, para baixo,

estdo quebradas e etc, conforme indicado nas reflexdes.
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Na fase de interpretagdo, sobre a segdo sismica, sio marcadas todas as reflexdes. Apos,
realiza-se a interpolagdo dessas reflexdes entre as diversas se¢des, mantendo-se o cuidado
particular dos pontos de amarragio (interse¢do de linhas sismicas). Os tempos dessas reflexdes
sdo impressos no plano e contornados, mostrando a configuragdo espacial das camadas rochosas,

a partir da qual a locacgéo para a perfurag@o de pogos sera deduzida.
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Figura 2.2: Registro sismico.
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2.4 - O METODO S{SMICO DE REFRACAO

Os fundamentos do método de refragio sismica foram elaborados para a sismologia dos
terremotos muito antes de se pensar na prospecgdo sismica. Aplicando estes conhecimentos, os
sismélogos puderam determinar a estrutura interna da Terra fazendo uso dos tempos requeridos
pelas ondas sismicas para deslocar-se desde sua origem até estagSes registradoras situadas em
pontos distantes. Na prospecgdo por refraciio, a estratificagdo do subsolo detém-se a uma escala
muito menor, utilizando os tempos de transito das ondas ocasionadas por explosGes provocadas
na superficie. Em principio, s6 se aproveitardo para estes fins os tempos de primeiras chegadas,
mas, ultimamente, também utiliza-se os acontecimentos posteriores.

O método de refragdo sismica é especialmente valioso para reconhecimentos em areas
cuja estrutura tem grande relevo e de onde tem, pelo menos, uma camada de referéncia de alta
velocidade recoberta por formagGes de baixa velocidade.

No campo, as prospecgdes por refragio sdo mais completas que as de reflexdo porque o
trabalho esta disseminado em uma distdncia muito maior. Na prospec¢io por reflexdo, a
explosio e os detectores nunca estdo mais separados que a profundidade da formag@o estudada e,
em certas ocasides, muito mais proximos. Na prospecgio por refragdo, a separagdo é muito maior
que a profundidade em que se encontra a interface.

A refragfo sismica é governada pela Lei de Snell

V1 _sena
V2 senpf

@2.3)

onde VI e V2 sio as velocidades das ondas sismicas acima e abaixo de uma interface de
separagdo entre duas camadas de litologias diferentes. A refragdo da-se quando a ¢ igual a 90°,

neste caso B é chamado de Angulo critico. Nessa situagdo, a onda refratada propaga-se de modo

tangente a interface.

A mais simples forma do método de refragio ¢ a do tiro reverso, na qual uma segio
interpretada poderia ser bem correlacionada com uma se¢dio sismica de reflexdo, com a
vantagem de que no método de refragdo os horizontes sdo definidos em termos de profundidade

e ndo no tempo duplo de reflexdo.
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Os métodos de analise e processamento dos dados de refragdo podem ser bastante
complicados, a menos que as condigdes geologicas sejam bastante simples, por exemplo:
camadas horizontais, homogéneas e isotropicas e auséncia de inversio de velocidade.

Os locais para a aplicagdo do método devem ser escolhidos, criteriosamente, de modo a
ndo se afastarem muito das condigdes ideais, principalmente em trabalhos de reconhecimento ou
em situagdes onde o método ¢ utilizado para obter informagdes sobre a velocidade e controle da
profundidade no auxilio a0 método de reflexio.

Somente o caso mais simples sera tratado aqui, no qual duas camadas planas com
velocidades sismicas VI e V2 estdo superpostas ao embasamento com velocidade V3.
Assumimos a posi¢do do tiro direto em O, com o grupo de receptores colocados em P. Os
receptores receberdo as ondas sismicas refratadas com velocidade /2 ou com velocidade V3,

5\
dependendo de sua distancia em relagdo ao ponto de tiro. Um tipico grafico tempo-distincia €
mostrado na Figura 23. A partir dele, é possivel obtermos informagdes sobre a velocidade e a
espessura das camadas. A inclinag@o das retas € igual ao inverso da velocidade.,

Um perfil de refragdo como descrito acima, por si sO ndo detecta a presenga de eventos
mergulhantes ou quaisquer outros desvios das condigdes de camada plano-horizontal. Por isso
procede-se ao tiro reverso, trocando-se as posiqées de fonte e receptor. Nas condi¢des ideais,
deve-se ter um grafico tempo-distincia exatamente simétrico ao do tiro direto, como mostrado na

Figura 2.3, em linha pontilhada.
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Figura 2.3: Esquema do levantamento sismico de refragado.
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2.5 — SISMICA DE POCO

A sismica de pogo teve a sua origem na prospeccdo sismica de superficie, a partir da
utilizagdo de uma fonte sismica convencional posicionada na superficie e grupos de geofones
dispostos semi-verticalmente no interior de um pogo, para o registro dos tempos de transito.
Com o incremento da perfuragio de pogos direcionais e pogos horizontais, a utilizagdo da
sismica de pogo tem crescido consideravelmente no ambito das companhias petroliferas.

De uma forma geral os equipamentos da sismica de pogo sdo os mesmos da sismica de
superficie. A fonte de ondas sismicas artificiais normalmente é um air gun, o qual é colocado no
interior de um tanque com agua com poucos metros de profundidade, nas proximidades da boca
do pogo. O equipamento de registro das ondas sismicas é formado por um arranjo com um ou
mais hidrofones, os quais sdo montados em um cabo flexivel, que tem como objetivo a redugéo
do ruido e tornar-se um meio comum para o deslocamento de todo o arranjo ao longo das
paredes do pogo. Os hidrofones sdo equipamentos sensiveis as ondas mecanicas no intervalo das
frequéncias sismicas, a partir de poucos Hertz até 1000 Hz. Os arranjos mais antigos eram
constituidos, simplesmente, por hidrofones unidirecionais; enquanto os mais atuais,
caracterizam-se pela utilizagdo de hidrofones tridirecionais alinhados ao longo dos trés eixos
principais do pogo.

Para a pesquisa de levantamento de pogo, a medida de interesse é o tempo de transito a
partir da superficie até a localizagdo do hidrofone, ou seja, as primeiras quebras. Os tempos de
transito registrados em varias profundidades sdo usados para calibrar os tragos sismicos em
termos da sua conversio tempo/profundidade. Em pogos direcionais, torna-se necessario uma
pesquisa para corrigir a profundidade verdadeira abaixo da superficie. Em pogos que atravessam
camadas inclinadas, os resultados do dipmeter podem dar-nos a informagdo necessaria para
misturarmos a sismica de superficie com a melhoria da migragéo das linhas sismicas.

Para o perfil sismico vertical — VSP (vertical seismic profile), mostrado na Figura 2.4, o
principio basico ¢ similar, excetuando que o registro do tempo € muito maior, tal que, além das
primeiras quebras, todas as ondas refletidas, incluindo as multiplas, sdo registradas. A ferramenta
¢ movida em incrementos de profundidade pogo acima relativamente constantes. Normalmente,
os incrementos de profundidade sdo da ordem de 10 & 50 metros, com 1 a S tiros em cada

profundidade. Desta maneira, as ondas descendentes (downgoing waves) podem ser separadas
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das ondas ascendentes (upgoing waves). Entre as ondas descendentes encontramos as primeiras
quebras e as multiplas, cujo ultimo refletor estd acima da posi¢do do geofone. Como a posigio
do geofone ¢ movida pogo acima, elas chegam primeiro até que o geofone cruze o horizonte de
reflexdo e elas tornem-se ondas ascendentes. Entre as ondas ascendentes estdo todas as reflexdes,
incluindo as multiplas, cujo refletor esta abaixo da posi¢do do geofone. Para o perfil sismico
vertical — VSP, interessa somente as ondas ascendentes, pois elas correspondem as reflexdes
registradas pela sismica de superficie. Os trens de onda (wavetrains) registrados sdo, entdo,
separados em ondas descendentes e ascendentes. As técnicas de filtragem na frequéncia e de
deconvolugio sdo aplicadas para melhorar a resolugo espacial e eliminar ruido. Normalmente,
somente frequéncias entre 20 e 100 Hz sio mantidas. O trem de onda descendente ¢ usado para
ca\l\cular o operador de deconvolugédo para o trem de onda ascendente. Em um pogo vertical, o
VSP nos da informagdes similares a linha sismica de superficie para a localizagdo do pogo, mas
com uma resolugio vertical consideravelmente melhor porque as camadas rasas sdo cruzadas
somente uma vez e, entdo, temos menos filtragem pela terra que na sismica de superficie. O VSP
também contém um registro preciso dos intervalos de tempo de transito da conversdo
tempo/profundidade. Uma caracteristica pafticu_larmente atrativa do VSP € que ele contém
informagdes abaixo da profundidade total do pogo. Isto pode ser usado para a predigdo de uma
estrutura reservatorio abaixo do fim do pogo.

Um tipo mais recente de VSP é o offset seismic profile (OSP). Na fonte fixa VSP, a fonte
¢ movida para uma certa distincia afastada do pogo. Os pontos de reflexdo de um horizonte de
interesse mudam agora conforme a posi¢do do geofone no pogo é mudada. A proximidade do
geofone esta para o horizonte assim como a proximidade do ponto de reflexdo estara para o
pogo. Entdo, o refletor podera ser mapeado fora do pogo. No OSP de caminho (walkaway OSP),
a fonte é movida continuamente para fora, enquanto o geofone continua numa posi¢ao
estacionaria. Os pontos‘ de reflexdo movem-se agora para fora do pogo, assim como a fonte é
movida para fora do mesmo, dando novamente uma zona imageada do refletor de interesse. Uma
variagdo adicional desta técnica é o perfil sismico multi-offset, onde a fonte é movida
radialmente para fora do pogo ao longo de varias linhas, normalmente em padréo estrela. Desta

maneira, uma imagem tridimensional da estrutura da subsuperficie nas vizinhangas do pogo €
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obtida. Em pogos direcionados, o OSP pode ser obtido com o movimento simultineo de fonte e
geofones, tal que eles recaiam exatamente em cima de cada um em toda posigdo de tiro.

As técnicas do VSP (Figura 2.5) e OSP (Figura 2.6) sdo uma nova tecnologia emergente,
as quais preenchem as lacunas entre a sismica de superficie ¢ a perfilagem de pogo. Elas
representam os sismogramas reais em oposi¢do aos sismogramas sintéticos, também chamados
geogramas, os quais sdo calculados a partir do perfil de pogo sdnico e medi¢bes de densidade,
que sdo deixadas para segundo plano, com melhorada aquisi¢do e tecnologia de processamento
disponivel para os VSPs e OSPs. Suas principais desvantagens s3o custos altos e um grande

volume de dados.
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Figura 2.4: Diagrama esquematico do VSP, mostrando ondas ascendentes e descendentes.




Figura 2.5: VSP de fonte fixa.
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Figura 2.6: VSP com fonte movel.
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3- REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.1-INTRODUCAO

Por varias décadas a ciéncia tem alcangcado um consideravel progresso no
desenvolvimento de maquinas ditas “inteligentes”. Essas maquinas seriam destinadas a executar
tarefas com a habilidade de poder aperfeigoar, no tempo, as suas proprias operagdes. Entre as
tecnologias empregadas para alcangar esse objetivo pode-se citar a matematica biofisica, a
cibernética, a automatica, a biocibernética, a teoria geral de sistemas, os sistemas auto-
organizativos, a inteligéncia artificial, a ciéncia cognitiva e os sistemas neurais artificiais, também

conhecidos por redes neurais artificiais.

A criagdo de algoritmos para os sistemas neurais ¢ motivada pelo reconhecimento de que
o cérebro humano trabalha de forma inteiramente diferente que os computadores digitais
convencionais, operando sob algoritmos sequenciais (HAYKIN,1994). Assim, a idéia
fundamental das redes neurais artificiais ‘¢ a de simular, por meio de algoritmos, o
comportamento do cérebro humano, quando este trabalha na solugio de problemas triviais, mas

que apresentam um tratamento bastante complexo e oneroso nos computadores convencionais.

A histéria das redes neurais artificiais tem com marco inicial, o ano de 1943, quando
Warren Mcculloh, um neurofisiologista, ¢ Walter Pitts , um matematico de apenas 18 anos de
idade, escreveram um artigo intitulado “about how neurons might work” (McCulloh & PITTS,
1943). Eles modelaram uma rede neural simples com circuitos elétricos. Dessa forma, eles
conseguiram montar o primeiro modelamento matematico de uma rede neural simples que era

capaz de processar dados, mas ndo era capaz de aprender com estes dados.

Seis anos depois, em 1949, uma outra grande contribui¢do foi dada para o crescimento
das redes neurais artificiais por Donald Hebb , quando tornou publico o livro denominado “The
organization of Behavior” (HEBB, 1949), onde o mesmo propds um esquema de aprendizagem
para atualizagdo das conexdes entre neurdnios, resultando na elaboragdo da regra que hoje €

conhecida como “regra de aprendizagem de Hebb”.

Na década de cinqilenta, com os aperfeicoamentos em hardware e software, os
computadores de segunda gera¢@o foram construidos (MINSKY, 1954). Deu-se também nessa

época a primeira construgio fisica de uma rede neural artificial, por Edmonds & Minsky. Ainda
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nessa década, McClelland defende a idéia de que a representagdo do conhecimento no cérebro
faz-se de maneira distribuida. Deste modo, a responsabilidade de armazenar um determinado
conceito ndo fica colocada a cargo de uma unica unidade, mas sim de um grupo de unidades

(neurdnios).

Pesquisadores do laboratorio de pesquisa da IBM conduziram uma simulagio em
software de um modelo de rede neural baseado no trabalho de Hebb, em 1950. A primeira

tentativa falhou, mas com a colaborag@o de Hebb e outros, adaptagdes foram feitas com sucesso.

Nos anos seguintes, John Von Newmann escrevendo material para seu livro 7he
Computer and the Brain ( VON NEWMANN, 1958), faz sugestdes de imitar-se as fun¢Ges de
um simples neur6nio, usando relés de telégrafo e valvulas eletronicas. Frank Rosenblatt
(ROSENBLATT, 1958) comegou um trabalho sobre o Perceptron, um modelo de rede neural
que prometeu bastante, na medida em que era capaz de aprender padrdes e generalizar a partir
dos padroes aprendidos, pela modificagdo dos pesos das conexdes. Esta idéia foi uma das
maiores contribui¢Ses a teoria de redes neurais artificiais, servindo como base para os algoritmos

de aprendizagem que hoje s3o estudados.

Em 1959, Bernard Widrow & Marcian Hoff (Stanford) desenvolveram os modelos de
rede ADALINE ¢ MADALINE (Mutltiple ADAptive LINear Elements) (WIDROW & HOFF,
1960). Esta foi a primeira rede neural no mundo aplicada a um problema real — filtros adaptativos
para eliminar ecos (ruidos) sobre os sinais telefonicos. Eles introduziram uma nova regra de
aprendizagem chamada Widrow-Hoff learning rule (WIDROW & HOFF, 1966). Essa regra
minimizava o somatorio dos quadrados dos erros durante o treinamento envolvendo classificagio
de padrdes. Mais tarde a adaline foi usada com sucesso para o processamento adaptativo de
sinais (WIDROW et ai., 1963; WIDROW, 1973; WIDROW et al, 1975, WIDROW &
STEARNS, 1985), sistemas de controle (WIDROW & SMITH, 1964; WIDROW, 1988), e
sistemas adaptativos de antena (WIDROW, MANTEY & GRIFFITHS, 1967).

Steinbuch, em 1961, foi um dos primeiros pesquisadores a desenvolver o método da
codificagdo da informa¢do em um sistema neural artificial “crossbar” (tipo de sistema de
comutagdo de linhas que utiliza computadores de barras cruzadas). O método foi aplicado a

problemas, tais como: reconhecimento de caracteres altamente distorcidos escritos a mio,
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diagnosticos de falhas mecanicas e etc. (STEINBUCH & PISKE, 1963; STEINBUCH &
ZENDEH, 1963).

Apesar dos varios sucessos obtidos e entusiasmo dos pesquisadores no inicio e meados da
década de 60, houve um esfriamento a corrida das redes neurais artificiais. Com a publicagéo do
livio Perceptrons por Minsky & Papert (MINSKY & PAPERT, 1969), aumentaram-se as
davidas a respeito do potencial das redes neurais. Nesta obra, os autores provam, formalmente, a
incapacidade dos perceptrons de aprenderem fun¢Ges como, por exemplo, um simples XOR.
Mostram também a existéncia de maximos e minimos locais que poderiam ser encontrados
durante o processo de aprendizagem e que certamente conduziriam a um processo de

aprendizagem insatisfatorio.

Mesmo com o. ritmo desacelerado das pesquisas em redes neurais artificiais, a area de
inteligéncia artificial continuou sendo alvo dos pesquisadores. Um dos maiores pesquisadores e
que mais influenciou nas pesquisas de redes neurais artificiais, da década de 60 até os dias atuais,
¢ Stephen Grossberg (Boston University). Em 1964, Stephen Grossberg estudou exaustivamente
os processos psicologicos (mente), biologicos (cérebro) e fendmenos do processamento da
informag¢do humana, unindo-os dentro de uma teoria unificada (GROSSBERG,1964). Ele
divulgou varios estudos sobre o paradigma das redes neurais artificiais, analisando formalmente
aspectos do modelo de aprendizagem por competigio (GROSSBERG, 1970 a; 1972 b; 1973;
1978 a e 1987 a), teoria da ressondncia adaptativa (GROSSBERG, 1976 b), implementacdo
binaria (CARPENTER & GROSSBERG, 1986a e 1987 b), implementacdo analogica
(CARPENTER & GROSSBERG, 1987 a; 1987 c; 1987 d).

Com o passar dos anos muitos outros pesquisadores continuavam a trabalhar na teoria de
sistemas neurais artificiais. Shun-Ichi Amari é um desses pesquisadores. Ele realizou estudos
sobre a aprendizagem competitiva em redes e da teoria matematica das redes neurais (AMARI,
1977 e 1983). Kumihiko Fukushima também contribui para o avango tecnolégico das redes
neurais artificiais. Em seu mais notavel trabalho desenvolveu uma classe de redes neurais

chamada de neocognitron (FUKUSHIMA & MIYAKE, 1983), aplicada ao reconhecimento de

padrdes visuais.

A partir da década de 70, Tuevo Kohonen realizou pesquisas em memoria associativa

(KOHONEN, 1984). Paralelamente outros pesquisadores como Anderson (ANDERSON et al,,
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1977) e Steinbuch também o fizeram. Nesta mesma década Rumelhart & McClelland combinando
seus esforgos, inspirados pelo sistema de reconhecimento de voz "HEARSAY" da Universidade
de Stanford, comegaram seus trabalhos investigando as redes neurais artificiais pela formulagdo
de um modelo semi-paralelo do processo mental. Posteriormente, Rumelhart & McClelland
estenderam suas pesquisas para outras arquiteturas de redes neurais artificiais. Usaram o
Processamento Paralelo e Distribuido (PDP) para descreverem seus trabalhos. Eles formaram um
grupo de pesquisadores dedicados a estudar a estrutura mental da cogni¢do. Os esforgos do
grupo de pesquisa PDP removeram a maior barreira existente para o treinamento de redes,

através da introdugdo de novos conceitos e regras de aprendizagem.

. A partir da década de 80 as redes neurais artificiais ja mostravam grande parte do seu
potencial. Em 1982 o interesse em redes neurais artificiais uma vez amadurecido, foi renovado. E
varios eventos convergiram para fazer desta o pivo central do ano. Partiu-se entdo,
decisivamente, para a area da aplicagfo pratica. Robert Hecht-Nielsen, fundador de um programa
de pesquisas sobre neurocomputagdo, construiu dois neurocomputadores dedicados ao
paradigma das redes neurais artificiais, contribuindo de forma significativa em varios aspectos:
engenharia, pesquisas, instrugdo e comercializagdo. Como instrutor, foi um dos primeiros a
oferecer um curso que apresentava suscintamente o teorema que prevé a convergéncia do
algoritmo backpropagation para uma larga faixa de mapeamento e como comerciante, formou

sua propria companhia dedicada a por em pratica aplicagdes reais de Sistemas Neurais Artificiais

(HECHT-NIELSEN, 1987).

A partir de entdo, varios programas de redes neurais artificiais foram desenvolvidos. John
Hopfield apresentou seu artigo sobre redes neurais artificiais 8 Academia Nacional de Ciéncias
dos Estados Unidos, mostrando que as redes neurais podiam encontrar minimos de energia e,
com isso, dar solugdes a complicados problemas de otimizagdo. A partir da analise global feita
por Hopfield, criou-se um grande interesse em aplicagdes ao paradigma das redes neurais
artificiais, um novo impulso foi dado a ciéncia, mais especificamente a area das redes neurais
artificiais. A lista das aplicagdes que podem ser resolvidas pelo uso das redes neurais artificiais,
cresceu a partir da resolugdo de pequenos problemas para grandes aplicagdes praticas. Circuitos

Integrados Neurais passaram a ser fabricados.
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A historia das redes neurais artificiais embora tenha tido os seus momentos de crédito e
descrédito, prevaleceu a perseveranga dos pesquisadores em busca de conhecimentos, indo cada
vez mais longe. Podemos dizer que esta historia esta apenas em seu primeiro estagio de
desenvolvimento. “Conhecer suficientemente bem a inteligéncia e ser capaz de construir o seu
modelo de trabalho é certamente o mais excitante problema de desafio da raga humana,

(McCORDOCK, 1979).

3.2- O NEURONIO BIOLOGICO

. O neurbnio bioldgico é a unidade fundamental constituinte do cérebro humano.
Tipicamente, um neurdnio biologico € mais lento que um chip de silicio; no primeiro, os eventos
ocorrem na ordem de 10 s, enquanto que no segundo sio da ordem de 10° s (SHEPERD &
KOCH, 1990). O cérebro contorna a aparente lentiddo dos seus neurdnios através da sua
disposi¢do espacial extremamente eficiente, a qual ¢ baseada em uma intensa interconexdo entre

os mesmos (SHEPERD & KOCH, 1990).

Para o estudo das redes neurais artificiais, as principais caracteristicas morfologicas do
neurdnio bioldgico sdo o niicleo ou soma e os caminhos dos fluxos de sinais nervosos. Um tipico
neurdnio pode ser exemplificado pela célula piramidal, comum no cdrtex cerebral, como
mostrada na Figura 3.1, onde o corpo principal da célula, o nucleo, é o Unico responsavel pelo
processamento dos estimulos nervosos, de natureza eletroquimica, que chegam até ele. O soma €
composto por uma simples unidade processadora, a qual recebe e combina sinais oriundos de

muitos outros neurdnios e os repassa a outros neuronios.

Esta classe de células possui dois tipos de caminhos para o fluxo da informag@o ou sinais

nervosos, a saber:
e Dentritos
e Axdnios
Os dentritos sdo os caminhos de entrada e o axdnio é o caminho percorrido pelo sinal de

saida. O axOnio conecta-se aos dentritos de outros neurOnios através de ligagdes chamadas

sinapses, como destacada na Figura 3.1. A quantidade de informago transferida entre os
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neurdnios depende unicamente da forga desta ligagdo e, é exatamente a forga da ligagdo sindptica
que é modificada quando o cérebro aprende alguma nova informagio oriunda do seu ambiente

externo.
A operagdo normal das sinapses ocorre por meio de dois processos:
e Pré-sinaptico
e Pos-sinaptico
No primeiro, o impulso elétrico transforma-se em impulso quimico, enquanto que no pos-

sinaptico, o impulso quimico transforma-se em impulso elétrico.

De um modo simplificado, o neurdnio recebe os estimulos de seu mundo exterior através
de seus dentritos. A comunicagdo de um neurdnio com o mundo externo depende da fun¢do do
neurdnio dentro do circuito neural. Se o neurdnio estiver no nivel de entrada, ou seja, for uma
unidade que recebe os estimulos do mundo exterior (por exemplo — neurdnios da retina, no
circuito da visdo), a comuhicagio, pelo lado da entrada de estimulos (dentritos), ¢ feita através de
sua sensibilidade ao mundo exterior. Nesse caso, 0s neurdnios que recebem os estimulos no nivel

de entrada, sdo algumas vezes denominados de “sensores nervosos”.

A comunicagdo interna entre neurdnios é realizada através de contatos especiais
denominados de sinapses. Estes contatos sdo aberturas microscopicas, que relacionam dois
neurdnios. O impulso move-se do primeiro neurdnio iniciando um impulso no segundo neur6nio.
Estes impulsos propagam-se somente em uma Unica diregfio, variando na razdo de 10 a 120
metros por segundo. A seqiiéncia € a seguinte: o fim de uma fibra nervosa ¢ estimulada até o
limiar ou acima de sua sensibilidade; iniciam-se as trocas quimicas e elétricas, que sdo os
impulsos. O impulso, entdo, estende ao fim da fibra nervosa e pode induzir um impulso em outra
célula nervosa, eventualmente resultando na ativagdo ou inibigdo fisiologica desse neurdnio a

depender de seu nivel particular de ativagéo.
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Figura 3.1 : Neur6nio biologico exemplificado pela célula piramidal, comum no cortex cerebral,
mostrando os caminhos do fluxo do sinal (dentritos e ax6nio), o corpo da célula e, no detalhe, as
microcavidades das ligaces sinapticas.
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3.3- O NEURONIO ARTIFICIAL

O neurdnio artificial € a unidade processadora fundamental para a computagdo das redes
neurais artificiais. A Figura 3.2 mostra um modelo de um neurfnio artificial tipico, onde
identifica-se os seus trés componentes basicos:

1. Dentritos representados por um conjunto de sinapses, formado por um especificado conjunto
de valores (pesos). A existéncia de uma conexdo entre dois neurdnios quaisquer / e j €
caracterizada por um peso w,;, onde os subindices i e j representam o ponto de chegada e o
ponto de partida, respectivamente, de um sinal que percorre a rede. Podemos distinguir dois

tipos de sinapses:
a) Sinapse excitatoria, onde w,> 0

.....

Sinal Saida
de
entrada

X o
L P Potencial

Pesos limite
Sinapticos

Figura 3.2: Modelo de um neurdnio artificial tipico, onde identifica-se os seus
componentes basicos em analogia ao neurdnio bioldgico.

2. Niucleo, constituido por dois elementos:

2.1. O somador, que produz uma combinacdo linear entre os sinais de entrada e os pesos

sinapticos.
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22. A fungdo de ativagdo, responsavel pela limitagdo da amplitude do sinal de saida do

neurénio. A amplitude esta comumente no intervalo fechado de [0,1] ou [-1,1].
3. Ax0Onio — é o sinal de saida y, .

O modelo do neurdnio artificial, inclui também um parametro externo 6,, o qual € um
valor limite ou valor limiar (treshold), que deve ser excedido para que o neurénio produza um

sinal de saida eficaz.

Matematicamente, pode-se descrever o estado de um neurénio £ , em um instante

qualquer, através do seguinte par de equacdes

N

U, =D W, X, e (3.1)
j=1

Ye=¢ (u,—6,) (32)

onde, de acordo com a Figura 3.2, x,x,,...,x, sdo os sinais de entrada de todos os N neurdnios
conectados ao neurdnio k. w,,,W,,,..., W,y sa‘ib 0s pesos sinapticos das conexdes que chegam ao
neurdnio £. Na equagido 3.2, ¢, representa a funcdo de ativagdo, responsavel pela forma de
quantizag¢do do sinal de saida (y,)em um intervalo fechado pré-determinado. A utilizagdo de
um valor limite, 8, , possui o efeito de aplicar uma transformagdo afim (Figura 3.3) sobre u,,

como mostra a equagio (3.3), para o nivel de atividade F, .

(3.3)

Figura 3.3: Transformagao afim realizada pela introdug@o do termo 6, (potencial limite).



29

3.3.1- Funcdes de ativacio

Uma fungdo de ativagio define a saida de um neurénio dentro de um especificado
intervalo, com base em seu nivel de atividade. Os trés tipos fundamentais de funcio de ativagio
sdo:

1- Fungio degrau simples (treshold function), mostrada na Figura 3.4, € descrita na forma

go(m={

10 se P20
0 se B, <0

Assim, a saida do neurdnio k através desta fungio ¢ dada por

_| 1,0 se B.20
Y= O0seP<0

Um neurdnio descrito desta forma, expressa o modelo neural de McCulloh-Pitts
(McCULLOH & PITTS, 1943), onde um neurdnio produz uma saida efetiva somente se o seu

nivel de atividade for maior que zero.

18 7
1.6 7
141 ? @ 7
1.2

1
1

1
]

0.8
0.6 N
04
0.2

i
1

-2 =15 -1 =035 0 0.5 1 L5 2

Py

Figura 3.4: Fungio de ativagdo tipo degrau simples (treshold function).
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2- Fungdo rampa (piecewise-linear function), mostrada na Figura 3.5, € representada pela
expressao
10 se B>1/2

@(P)=<P, se—1/2<P, <1/2
Ose PL<-1/2

Nesta ¢ aplicado um fator unitario de amplificagéo dentro da regido linear. Esta forma de
fungdo de ativagio pode ser vista como uma aproximag¢io de um amplificador linear. A fun¢ao

rampa reduz-se a fungdo degrau se o fator de amplificagdo for tomado muito grande.

1.8 _ 7
1.6 7

14 ¢ P )
1.2 | .

0.8F 7
06F N
04F 7
021 -

-2 -15 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2

P,

Figura 3.5: Fungido de ativagdo tipo rampa (piecewise-linear function).

3- Fungdo sigmoide (sigmoid function), definida como uma fungdo continua, suave e extritamente
crescente (Figura 3.6). E a fungio de ativagio mais utilizada na construgio das redes neurais

artificiais, aparecendo, comumente, em duas formas:
(T ) Fungéo logistica (logistic function), definida através da expressdo

1
4”(&):}‘_;;?;:;7
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onde y é o parametro de inclinagdo da curva. A variagdo deste parametro implica na obtengio de
funcdes com diferentes inclinagdes. No limite, quando o pardmetro de inclinagdo tende a infinito,
a fungdo logistica tendera a fungdo degrau simples. Enquanto que a fungdo degrau pode assumir

exclusivamente os valores 0 ou 1, a fungio logistica pode assumir qualquer valor do intervalo

fechado [0,1].
( I1) Fungao tangente hiperbolica (hyperbolic tangent function), definida por

(-vR)

)_l—e

0B )=—mm

A qual produz valores de saida do neurdnio no intervalo fechado [-1,1], permitindo a
existéncia de valores negativos, o que possui evidéncias neuropsicologicas de natureza

experimental (EECKMAN & FREEMAN, 1986).

1
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1.8

1.6 -
14} P @y -

12F 7
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Figura 3.6: Fungdo de ativagdo tipo logistica, mostrando a variagdo da transicdo entre

os dois estados (0 e 1), em fungio do parametro y .
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3.4- REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais, também chamadas de sistemas neurais artificiais,
neurocomputadores, processadores de distribuigdo paralela ou modelos conexionistas, sdo uma

tentativa de imitar a estrutura e as fungdes do cérebro e do sistema nervoso de criaturas vivas.

As redes neurais artificiais, de uma forma geral, tentam implementar fisicamente a maneira
de funcionamento do cérebro. O grande niimero de elementos do processamento (neuronios)
presente nas redes neurais artificiais, altamente interconectados, retratam suas caracteristicas de
comportamento, tais como: capacidade para processar de forma paralela e eficiente a enorme
quantidade de informagdes recebidas; habilidade de aprender com novas situagdes
(trethamento); capacidade de generalizar (respondendo corretamente a situagdes novas, porém,

de algum modo, relacionadas a situagGes anteriores).

Uma defini¢io das redes neurais artificiais pode ser encontrada em (HECHT-NIELSEN,
1988 a):

Uma rede neural é uma estrutura de processamento de informacdo paralela e
distribuida que consiste de elementos de processamento (que podem possuir memoria local e
efetuar operagbes de processamento de informagdes locais) interconectados via canais
unidirecionais chamados conexdes. Cada elemento de processamento tem uma unica saida que
pode ser conectada a tantas outras quanto se deseje (cada uma utilizando o mesmo sinal de
saida). O sinal de saida do elemento de proce&samento deve ser completamente local; isto é, ele
deve somente depender dos valores do sinal de entrada, no momento, e dos valores

armazenados na memoria local do elemento de processamento.

Uma rede neural artificial é um sistema de processamento de sinais composto de um
grande nimero de elementos processadores simples, chamados neurOnios artificiais. Estes
neurdnios estdo interconectados por ligagSes chamadas conexdes neuroniais ou sinapses, as quais
contribuem para a realizagdo do processamento de distribuigdo paralela, com o intuito de resolver

o problema computacional desejado.
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Um dos aspectos principais da rede neural artificial é a capacidade que ela possui de
adaptar-se a diversos tipos de condigGes ambientais através de mudangas na sua forga conectiva

ou estrutura.

Algumas vezes, as redes neurais artificiais sdo consideradas, a grosso modo, um modelo
simplificado do cérebro humano. Esta visio é um tanto quanto enganosa, pois o cérebro
humano ainda nfo foi totalmente decifrado € o seu comportamento é muito complexo. Em
termos de comparag@o, torna-se mais sensato compararmos a capacidade de uma rede neural
artificial ao sistema nervoso simples de animais primitivos, como insetos, que tém a capacidade

de adaptar-se a ambientes complexos.

| O estudo das redes neurais artificiais resultou do modelo computacional que imita o

comportamento cerebral de um modo extremamente simplificado.
A rede neural possui dois aspectos que lembram o cérebro humano:
e A aquisi¢do de conhecimento ¢é realizada através de um processo de aprendizagem.

o A forga das conexdes interneurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para

o armazenamento do conhecimento.

De maneira analoga ao neurénio bioquimico, a rede neural artificial possui o seu
neurdnio artificial ou neurdénio ou elemento processador. Um neurdnio caracteristico possui

inumeros caminhos de entrada e, normalmente, um tnico caminho de saida.

O funcionamento basico de um neurdnio é o de promover uma combinacgéo linear dos
sinais de entrada, que posteriormente serdo modificados por meio de uma fungdo, referida

como a funggo de ativagio.

Uma rede neural artificial consiste de um grande nimero de neurdnios que sdo
arranjados em grupos e que recebem a designagdo de camadas (Figura 3.7). As camadas

classificam-se em:

Camada de entrada

e (Camadas ocultas

Camada de saida
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Camada Camada Camada

de oculta de
entrada ' saida

Figura 3.7: Rede neural artificial direta, com trés camadas, mostrando a completa
interconexio entre os neuronios de cada camada consecutiva.

As camadas da rede estdo dispostas de forma ordenada, de acordo com o sentido do
fluxo do sinal direto que a percorre. Possuem designagéo especial a primeira e a ultima camada.
A primeira camada é chamada de camada de entrada, constituida por neurénios cuja tnica
fungdo € receber os estimulos do ambiente no qual a rede esta imersa e langa-los para o interior

da rede.

A ultima camada recebe o nome de camada de saida, sendo constituida por elementos

processadores e responsabilizando-se pelo retorno do sinal processado para o ambiente.

Todas as camadas dispostas entre as camadas de entrada e saida recebem a designagio
genérica de camadas ocultas, constituidas por elementos processadores, que se responsabilizam

por todo o processamento que sofre o sinal no interior da rede.
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No ambito da computagdo com as redes neurais, é comum o estabelecimento de dois

ambientes:
¢ Ambiente externo
e Ambiente interno

O ambiente externo é o responsavel pela formagdo do sinal de entrada na rede e o
ambiente interno, que corresponde a propria arquitetura da rede, responsabiliza-se pelo
processamento do sinal de entrada e, conseqiientemente, da formagdo do sinal de saida que

retorna ao ambiente externo.

Para a construgdo das redes neurais artificiais deve-se determinar como os neur6nios
serdo interligados e definir os valores dos pesos sinapticos adequadamente. Estes determinardo

como um neurdnio influenciara em todos os demais a ele conectados.

O comportamento das redes neurais artificiais depende tanto dos pesos sinapticos como
da fungdo de ativagdo, que ¢ a responsavel pela manutengdo do valor do sinal de saida dos
neurdnios no interior de um intervalo definido. A fungéo de ativagdo pode ser especifica para

cada neurdnio ou para cada grupo de neurdnios.
Na computacgio de uma rede neural artificial existem duas fases principais, que sdo:
e Treinamento ou aprendizagem

e Operagdo

3.4.1- Treinamento ou aprendizagem

Na fase de treinamento ou aprendizagem os pesos sinapticos sdo adaptados em resposta
a um exemplo do conjunto de dados de treinamento. Uma caracteristica essencial de qualquer
rede neural artificial é sua regra de aprendizagem, a qual especifica como os pesos sinapticos
serdo adaptados em resposta a um exemplo do conjunto de treinamento da rede. O treinamento
requer, sempre, a apresentagdo de muitos exemplos a rede neural artificial um grande nimero

de vezes.
Temos trés tipos basicos de regras de aprendizagem:

o Regra de Hebb
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Regra do Delta

Regra da Competigdo
Mostraremos, a seguir, a conceituagio de cada regra:

3.4.1.1- Regra de Hebb:

O peso de uma conexdo sinaptica na entrada de um neurdnio é incrementado se o
estimulo e a resposta desejada, neste neur6nio, sdo altas. Em termos biologicos, isto significa

que uma conexdo ¢ fortalecida toda vez que é utilizada (HEBB, 1949).
3.4.1.2- Regra do Delta :

. A aprendizagem ¢€ realizada a partir de um processo continuo de redugdo do erro
existente entre a resposta atual de um neurdnio a um estimulo e a sua correspondente resposta

desejada (WIDROW & STEARNS, 1985), expresso na forma w, (¢+1)=w,(1)+4w,(1).

3.4.1.3- Regra da Competigdo:

Na qual cada neurdnio compete com todos os outros até que um unico venga ou produza
a maior resposta a um dado estimulo (FUKUSHIMA, 1975).

A esséncia do treinamento de uma rede neural artificial é formular uma codificagio
funcional de relagido estimulo-resposta. Uma rede neural é dita como sendo bem treinada, no
sentidlo em que, se ela conhece bem o passado, podera, entdo, estimar o futuro
convenientemente (HAYKIN, 1994).

O treinamento pode ser visto como um problema da escolha da melhor codificagio,
dentro das possiveis | codificagdes aceitaveis. Com base nisto, langcamos m3o da técnica
estatistica da validagio cruzada (cross-validation), a qual serve como guia (JANSSEN et al.,
1988). Ela estabelece um procedimento padrdo a ser utilizado no treinamento e na aplicagio da

rede neural, na forma:
1- O conjunto de dados disponivel é aleatoriamente particionado em dois conjuntos,
e Conjunto de treinamento.

e Conjunto de teste.
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2- O conjunto de treinamento é novamente particionado em dois conjuntos,
e Um, utilizado para a estimativa da melhor codificagéo.
e Outro, utilizado para a validagdo da codificagdo escolhida.

Temos que escolher a melhor codificagdo, sobre a qual sera treinada a rede e todo o seu
conjunto de treinamento. A aplicag@o da rede treinada sera entédo realizada sobre o conjunto de

teste.

Uma caracteristica importante da rede neural artificial é o modo como ela adquire
conhecimento. No estudo das redes neurais artificiais, o conhecimento pode ser conceituado na
forma (HAYKIN, 1994):

[y
s

“ O conhecimento refere-se a acumula¢do de informagdes ou modelos utilizados por
uma pessoa ou mdaquina para interpretar, prever e, apropriadamente, responder ao ambiente

exterior.”

A memoria de uma rede neural artificial, representada pela matriz de pesos sinapticos, é
considerada distribuida e associativa. O termo distribuido refere-se ao fato de que a informagao
contida no conjunto de treinamento € armazenada por todos os neurdnios da rede, que
respondem de modo a formar uma memoria associativa, no sentido em que uma vez que um
estimulo incompleto ou deturpado (perturbado com ruido) € apresentado, ela buscara em sua
memoria um estimulo armazenado que melhor se ajuste ao apresentado, produzindo uma

resposta que corresponda ao estimulo completo.

3.4.2- Operacgio

A fase de operagdo refere-se a maneira como a rede neural artificial processa os

estimulos apresentados a camada de entrada e cria uma resposta na camada de saida.

O modo de operagdo de uma rede neural pode ser sincronizado ou néo sincronizado. No
modo sincronizado todos os neurdnios produzem uma resposta simultdnea a cada instante de
tempo. No modo ndo sincronizado cada neurdnio, em uma camada, produz o seu sinal de saida

independente dos demais.
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3.4 .3- Classificacao geral das redes neurais

Através do modo como os estimulos sdo processados, temos dois tipos de redes:
e Rede neural artificial direta (feedforward neural network).
e Rede neural artificial recorrente (recurrent neural network).

Na rede neural direta (Figura 3.8) o sinal apresentado a camada de entrada segue de

forma direta passando pelas camadas ocultas até a camada de saida, camada por camada.

Nas redes neurais recorrentes (Figura 3.9) existem conexdes de retorno, que ligam
camadas posteriores a camadas anteriores, ocasionando a reverberagdo da informagdo entre as
camadas, até que alguma convergéncia seja encontrada e a informagdo seja passada para a

camada de saida.

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Figura 3.8: Rede neural artificial direta mostrando, através das setas
apresentadas sobre as ligagdes sinapticas, o caminho percorrido pelo sinal, a partir
da camada de entrada at¢ a camada de saida.
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A

A

A

Figura 3.9: Exemplo de uma arquitetura de rede neural recorrente, mostrando as
conexdes entre 0s neurdnios ¢ a recorréncia representada por Z (atraso unitario).

3.4.4- Generalizacio

O que se espera de uma rede neural artificial treinada € que ela seja capaz de
generalizar, como exemplificado pela Figura 3.10 e pela Figura 3.11, que mostram duas

possibilidades distintas para o0 mapeamento do conjunto de estimulos.

A generalizagdo ¢ a principal caracteristica de uma rede neural artificial e a responsavel

pela sua capacidade de solucionar problemas.
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A generalizagido de uma rede neural artificial € influenciada por trés fatores, que séo:
e Tamanho do conjunto de treinamento
e A arquitetutra da rede neural
¢ A complexidade do problema a ser tratado

Assim, percebendo que, em principio ndo existe controle sobre o terceiro fator,
podemos tratar a construgdo das redes neurais, que possibilitem uma boa generalizagio, sob
dois aspectos (HUSH & HORNE, 1993):

e A arquitetura da rede é fixa — o problema é determinar o tamanho do conjunto de

treinamento.

¢ O conjunto de treinamento é fixo— o problema é determinar a melhor arquitetura da rede

neural.

Embora os dois aspectos sejam, em teoria, relevantes na pratica; o primeiro caso € mais
comumente encontrado e a determinagdo do tamanho do conjunto de treinamento sera tratado

particularmente para cada caso estudado neste trabalho.

3.5- REDE NEURAL DIRETA MULTICAMADAS

A arquitetura tipica deste tipo de rede neural é composta por um conjunto de camadas
dispostas ordenadamente em fungdo da dire¢do de propagagdo do sinal no seu interior (Figura
3.12). A primeira camada (camada de entrada) é responsavel pelo recebimento das informagdes
do meio exterior; os neurdnios que a constituem ndo tém nenhuma finalidade computacional,
sendo por isto chamados de unidades sensoriais. As camadas ocultas sdo constituidas por
neurdnios processadores responsaveis pelo processamento interno da rede. A camada de saida é

formada por elementos processadores onde aparece o sinal de saida da rede.
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Fungdo
de

mapeamento

Generalizacgio
Saida

Conjunto
de
treinamento x\

Entrada

Figura 3.10: Demonstragédo da generalizag@o realizada pela rede neural direta. A fungio de
mapeamento dos estimulos ¢ suave, produzindo uma boa generalizagdo.

Conjunto
de
treinamento

Funcgdo
X
, » de
Saida mapeamento
X .
X
U ’
. U
Generalizagao
Entrada

Figura 3.11: Demonstra¢do da generalizagdo realizada pela rede neural direta. A
fungio de mapeamento dos estimulos néo € suave, produzindo uma ma generalizagio.
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A rede neural direta de multiplas camadas é conhecida também como perceptrons de
multiplas camadas (multilayer perceptron). Ela realiza um mapeamento nfio linear do espago de
estimulos (sinal de entrada) no espago das respostas desejadas, através de regras especificas de
aprendizagem, a partir da apresentagdo de exemplos de treinamento compostos por pares

estimulo-resposta. A rede neural direta de multiplas camadas possui as seguintes caracteristicas:

e O modelo da rede inclui uma ndo linearidade (fungdo de ativagdo) caracterizada por uma

fungdo continua, suave e diferenciavel.

e As camadas ocultas possibilitam o aprendizado de problemas complexos, extraindo

progressivamente mais caracteristicas significantes dos padrdes de entrada.

¢ " A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado por suas sinapses. Uma variagio na
conectividade implica em uma variagio no nimero de sinapses ou no valor de seus

respectivos pesos sinapticos.

Na rede neural direta o sinal propaga-se de forma direta; entrando pela camada de entrada,
passando direto pelas camadas ocultas e retornando ao ambiente externo através da camada de
saida. Assim, para este tipo de rede neural e em fungdo do algoritmo utilizado para o treinamento
da rede, podemos identificar dois tipos de sinais (PARKER, 1987), mostrados na Figura 3.13:

e Sinal direto (function signal)

e Sinal inverso (error signal)

O sinal direto € um sinal de entrada (estimulo), que se propaga do inicio ao fim da rede de
forma direta (camada por camada) e emerge no fim da rede como sinal de saida. Ele entra na
rede através da camada de entrada, passa pelas camadas ocultas e sai para 0 meio externo através

da camada de saida.

O sinal inverso origina-se na camada de saida e propaga-se inversamente ao sinal direto
(camada por camada) através da rede. Ocorre na fase de aprendizagem. A primeira camada
oculta é abastecida pela camada de saida. A saida da primeira camada oculta é aplicada na

segunda camada até terminarem as camadas ocultas e chegarmos na camada de entrada.




Sinal direto
-

" Sinal inverso
-
de Camada . Camada Camada
entrada de " oculta de
entrada saida

Figura 3.12: Exemplo de uma arquitetura de rede neural artificial direta, onde
visualiza-se a entrada do sinal de modo discretizado, a estrutura de camadas e os dois
tipos de sinal que percorrem a rede na fase de treinamento.



——————eeP»  Sinal direto

~¢ - - ~ - Sinal inverso

Figura 3.13: Trajetoria dos sinais no interior da rede durante a fase de treinamento.

A conjungdo destas caracteristicas, combinadas a capacidade de aprender a partir da
experiéncia, tornam este tipo de rede neural extremamente poderosa. No entanto, estas mesmas
caracteristicas sdo também responsaveis pelas suas deficiéncias. A presenca de uma ndo-
linearidade (fungdo de ativagdo) distribuida por toda a rede e a utilizacdio das camadas ocultas
tornam bastante dificil a sua anilise tedrica, bem como a visualizagio do seu processo de
aprendizagem. A fase de treinamento torna-se muitas vezes bastante complicada, uma vez que a
pesquisa deve ser realizada sobre um espago muito grande de possiveis fungdes suaves para o
mapeamento estimulo-resposta desejado, além da busca de uma eficiente forma de representagio

dos padrdes de entrada (HINTON & NOWLAN, 1987).

As pesquisas com as redes neurais diretas multicamadas iniciaram com o trabalho sobre

os perceptrons (ROSENBLATT,1962), concebidos a partir de um modelo da retina ocular,
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constituido por um conjunto de sensores de luz distribuidos na forma de uma matriz, com o
objetivo de simular a capacidade de reconhecimento de padrdes do sistema visual humano. Os
perceptrons utilizam o neurdnio de Mcculloh-Pitts (McCULLOH & PITTS,1943) e seu
treinamento ¢ realizado pela regra de Hebb. Apesar do grande interesse inicial, Minsky & Papert,
em 1969, mostraram que existe um conjunto de pesos sinapticos tal que a resposta da rede
coincide com a resposta desejada se, e somente se, o conjunto dos sinais de entrada sdo
linearmente separaveis; ou seja, dado um espago de todos os sinais de entrada, todos aqueles que
pertencem a um dado conjunto ocupardo o mesmo lado do hiperplano (MINSKY & PAPERT,
1969). Outra importante contribui¢io foi dada por Widrow & Hoff, em 1966, com a
apresentacdo de uma arquitetura de rede neural conhecida como Madaline (Multiple Adaptive
Linear Neuron), construida a partir da associagio de varias Adalines (Adaptive Linear Neurons),
que sdo elementos processadores inspirados nos perceptrons e nos filtros adaptivos lineares. O
seu algoritmo de treinamento utiliza a regra do Delta (WIDROW & HOFF,1966).

As primeiras redes neurais diretas careciam, entretanto, de um melhor algoritmo de
treinamento que permitisse o tratamento de problemas no lineares, o que somente foi alcangado
com a publicagdo do livro Parallel Distributed Processing por Rumelhart & Mcclelland, em
1986, langando o algoritmo de retro-propagag¢do do erro (RUMELHART & McCLELLAND,
1986).

3.5.1- Aprendizagem por retro-propagacio do erro

A base do algoritmo de retro-propagag@o do erro (error backpropagation) surgiu em 1974,
através da tese de Ph.D. de Werbos, que propds um algoritmo para o cdlculo do gradiente de
modo reverso. Este algoritmo foi aplicado para modelos de redes gerais podendo ser aplicado em

redes neurais como um caso especial.

A retro-propagag@o do erro tornou-se o algoritmo de aprendizagem mais popular
através de estudos desenvolvidos por Rumelhart, Hinton & William, em 1986 e, de forma
independente, Parker, em 1985. A popularidade ocorreu apds a publicagdo de um livro de dois
volumes, Processamento Paralelo Distribuido: Exploracdes na Microestrutura do
Conhecimento, escrito por Rumelhart & McClelland (RUMELHART & McCLELLAND, 1986).
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O desenvolvimento deste algoritmo mostrou que é possivel treinar eficientemente redes
com camadas intermediarias, resultando no modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado
atualmente, as redes diretas multicamadas, treinadas com o algoritmo de retro-propagagdo do

€110.

O algoritmo de retro-propagagao do erro baseia-se na regra de aprendizagem de corregéo
do erro ou regra do Delta. O backpropagation consiste de duas passagens do sinal através das

camadas da rede neural (Figura 3.13):
e Passagem direta ou propagagio
e Passagem inversa ou adaptagdo

Na primeira, a passagem do sinal da-se de modo direto, ndo havendo alteragédo dos pesos
sinapticos. Os dados de entrada sdo apresentados & rede, que os propaga através das camadas
ocultas, onde cada n6 calcula a soma das suas entradas e propaga a saida calculada para a

camada de saida.

Na passagem inversa temos a passagem' do sinal inverso, onde ha o ajuste dos pesos
sinapticos através da regra do Delta. Neste tipo de passagem, a saida da rede € comparada com o
resultado desejado e é feito o calculo do erro em cada n6 de saida. Estes erros sdo transmitidos a
cada n6 das camadas ocultas, onde ¢é feito o céalculo para sabermos a sua contribuig@o para o erro
final. Com base nestes erros fazemos uma adaptacio das ligagGes, tomando como base os seus

pesos sinapticos.

Os paraimetros livres da rede s3o os pesos sinapticos e os potenciais limites, uma vez que
o treinamento da rede trata da modificagdo desses valores ao longo do tempo. Os pesos
sinipticos e potenciais limites, sdo tomados como valores aleatorios € uniformemente
distribuidos no interior de um pequeno intervalo. Ao atribuirmos valores iniciais a esses
parametros livres, iniciamos, através do algoritmo de retro-propagagio do erro, o processo de
aprendizagem da rede (LEE et al.; 1991).

Com o inicio do processo de aprendizagem da rede, o algoritmo de retro-propagagdo do
erro calcula os novos paradmetros livres através da regra do Delta, até que seja alcangado algum
critério de parada pré-estabelecido. O critério de parada mais utilizado pode ser estabelecido na
forma descrita a seguir (KRAMER & SANGIVANNI-VINCENTELLI, 1989).
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O algoritmo de retro-propagagdo do erro é considerado terminado quando estabelece

valores para os parametros livres, tal que:

o A derivada primeira da superficie de erro é proxima de zero ou de um nimero positivo muito

pequeno.

e A soma ponderada das fungdes que efetuam uma medida do erro, em cada neurdnio, é

proxima de zero ou de um nimero positivo muito pequeno.

O desenvolvimento do algoritmo de retro-propagacdo do erro é um marco no
desenvolvimento das redes neurais artificiais, uma vez que foi capaz de promover uma maneira
computacional eficiente para o aprendizado das redes diretas de multiplas camadas (HAYKIN,
1994).

3.5.1.1- Algoritmo de Retro-Propagagdo do Erro

Para mostrar a dedugdo do algoritmo de retro-propagagdo do erro, admite-se uma rede
neural direta com trés camadas: uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida (Figura

3.14). O estado ou o valor do sinal direto (de saida) de um neurdnio i (S,(¢)), pertencente &

?
camada de saida da rede no instante #, isto é, na 7-ésima apresentagdo de um mesmo par

estimulo-resposta ou na apresentagio do 7-ésimo par estimulo resposta, é mostrado abaixo
Si (t):——{p'(;y N (34)
1+e

onde o parametro 6, (equagdo 3.2) foi retirado e incluido na expressdo do potencial de ativagio
F,; incluindo-se um neurdnio ficticio 0, tal que, o seu estado em qualquer instante € unitario,

S,=-1.0 e o0 seu peso sinaptico em relagio ao neurbnio i ¢ w, =6,

i

Assim, a expressdo para o potencial de ativagdo, considerando-se um numero de
N conexdes com o neurdnio 7, fica
N
E:Zw..S]_ . (3.5

)
j=0
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Xk
Camada de Camada oculta Camada de
entrada saida
k J i

Figura 3.14: Trecho de uma rede neural direta com trés camadas, onde
visualiza-se o sinal de entrada (x), os pesos sinapticos (Wi, w;;) € o sinal de
saida da rede (S;).

Como o neurénio i representa um neurdnio arbitrario pertencente a camada de saida da

rede, o seu estado S,(¢) pode ser interpretado como um exemplo do sinal direto que se propagou

pela rede desde a camada de entrada. Do mesmo modo, os sinais diretos dos neurénios situados

na camada oculta e que se conectam ao neurdnio i serdo designados por S, (t)

O sinal inverso ou o sinal de erro, ¢; (erro local), calculado no neurdnio ida camada de

saida da rede, sera dado por
e(1)=D,-5,1) ; (.6)
na equacgdo acima, D, representa a resposta desejada para o neurdnio /.

A partir da equagdo (3.6), a fungdo objeto ou fungdo erro global (cost function) é
definida. Esta equagdo € caracteristica do algoritmo de retro-propagagio do erro para a camada
de saida, supondo-se, que apenas um unico par estimulo-resposta seja apresentado a rede na

forma
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E(t):%zl:ef(t) . G.7)

Interpreta-se esta equagdo como sendo a metade da soma quadratica de todos os erros
locais dos M neurdnios que compdem a camada de saida da rede no instante de tempo 7. Ela é
fungdo dos pesos sinépticos w, ¢ dos potenciais limites &;, ou seja, de todos os pardmetros
livres da rede.

O algoritmo de aprendizagem de retro-propagagio do erro tem como objetivo basico o
ajuste dos pardmetros livres da rede, de modo a promover uma minimizagdo da fungdo objeto
E(t) Assim, de acordo com as equagdes (3.4) e (3.5), torna-se necessario considerar somente o

ajuiste sobre os valores dos pesos sinapticos, os quais serdo calculados de acordo com os

respectivos erros a cada instante de tempo. O ajuste sobre o peso sinaptico w,

4 » que Tepresenta a
conexdo entre o neurdnio 7 da camada de saida e o neurénio j da camada oculta, no instante 7, a

partir da regra do Delta, ¢ expresso por

Aw,.j(z)=—q§—(_’_) g (3.8)

O parimetro 7 (learning-rate parameter), na equagdo (3.8), é constante e responsavel
pela velocidade do aprendizado. O sinal negativo significa a tomada da dire¢do decrescente do
gradiente no espago dos pesos sinapticos. Para a determinagdo de Aw,.j(t) torna-se necessario o

célculo da derivada parcial mostrada na equagéo (3.8). Para isto sera utilizada a regra da cadeia

do calculo infinitesimal, obtendo

OE(t) _0E(r) oe,(t) 88,(¢) oP(¢)
ow, Oet)as,(t) oP(t) ow,(t)

L)

(3.9)

Desenvolvemos separadamente os termos da equagdo (3.9). Iniciamos com a

diferenciagdo da equagdo (3.7) em relagdo a e, (t)

Zzggzei(t). (3.10)

Diferenciando ambos os lados da equagdo (3.6) em relagdo a S, (t)e observando que a

resposta desejada € constante durante todo o periodo de aprendizagem, temos que




S

50

——%} (3.11)

Para a determinag@o do proximo termo, deriva-se a equagéo (3.4) em relagdo a P,.(t)

S0_o(p0) . (3.12)

oP (t)

O termo ¢’(E (t)), na equagdo (3.12), representa a derivada da fungdo de ativagdo em
relagdo ao potencial de ativagdo do neurdnio /i no instante #. Diferenciando a equagdo (3.5) em

relagdo ao peso sinaptico w; (¢), obtemos

=50 6.13)

y

Para finalizar, substituimos as equagdes (3.10), (3.11), (3.12) e (3.13) na equagdo (3.9),

obtendo

B eSO . 61

ow,(r)

Com isto, a equagdo (3.8) sera reescrita na forma
2w, 0=, )0 (B)S,0) G.15)

Logo, para os neurdnios localizados na camada de saida da rede, obtemos o sinal inverso

e calculamos as modificagdes nos pesos sinapticos utilizando a equagédo (3.15).

Sera considerado agora o caso dos neurdnios localizados na camada oculta. E claro que
ndo existe uma resposta desejada pré-especificada para estes neurnios e, portanto, a
determinagdo do sinal inverso ndo pode mais ser realizada utilizando-se a equagdo (3.6). O
calculo do sinal inverso para um neurdnio j, localizado em uma camada ocuita, sera realizado de
forma recursiva, em fungdo dos sinais inversos de todos os neurdnios da camada imediatamente
anterior. A primeira camada para a qual se calcula o sinal inverso € a camada de saida da rede e

assim, sucessivamente, até a camada de entrada.
Para a determinagdo da correc¢@o ij,,(t) a ser aplicada ao peso sindptico w, (t)

utilizaremos a equagdo (3.8). O peso sinaptico w (t) representa a conexio entre o neuronio j
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da camada oculta e o neur6nio & da camada de entrada, no tempo 7. Reescrevemos a equagio
(3.8) mostrando os novos indices, na forma

OE(t) |

ow,

Aw, =-n (3.16)

A quantidade E(f), para um neurénio j da camada oculta, seri definida na forma
4 1

134, 1 ’
Elt)=— Z=_ D.— . 3.17
0-150-18[o-L| e

Na equagio (3.17), o subindice /i representa um neurdnio i pertencente a camada de

saida da rede.

A derivada parcial a direita na equag@o (3.16), a partir da regra da cadeia, pode ser escrita

na forma
0E(t) _ oE(r) 2S,(t) aP(1)
= . (3.18)
ow,(t) 8S,(t)oP(t)ow,(r)
- 3 dE(t)
Discutiremos cada termo da equagdo (3.18), comegando pelo termo —ém , para o qual
J

aplicamos a regra da cadeia na equagédo (3.17), obtendo o resultado parcial

OE(t) ¥ \0e
- Zei(t)aSj((tt)) . (3.19)

Utilizando novamente a regra da cadeia, a equagéo (3.19) pode ser desenvolvida para

DE(t) & det) 0P
2k R

Derivando a equag@o (3.6) em relag@o ao potencial de ativagio, temos

20000 G21)
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Derivando a equacdo (3.5) em fungdo de §; (t), chega-se ao seguinte resultado

25.((2 )) =w,(t) . (3.22)

J

Com isto, a equagdo (3.20) fica escrita na forma

o) _
as,(t)

—Ze ) '@ w, (). (3.23)

A equagio (3.13), escrita agora para um neurénio j da camada oculta, é dada pdr

P (1)

m =8,(t) (3.24)

¢ a equagdo (3.12) fica na forma,

5Sj(t) _ (I)'(Pj(t)).

aP(t)

J

A equagdo (3.18) pode, entdo, ser escrita na forma final

W) __s e, (,))iei(,)gp'(g(t))wﬁ(t). (3.25)

ow, (1)

A corregdo do peso sinaptico w, (t) &, entdo, escrita na forma

)=, (o' (P( )ie . (3.26)
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4- IDENTIFICACAO DAS PRIMEIRAS QUEBRAS COM
A REDE NEURAL MULTICAMADAS

4.1 - INTRODUCAO

Recentes descobertas na tecnologia neurocomputacional produziram algumas novas
técnicas que buscam minimizar os aspectos qualitativos na determinagdo das primeiras quebras e
na edigio de tragos sismicos, enquanto é mantida a qualidade e aceitabilidade dos dados sismicos
processados.

Neste capitulo apresentamos um método para a simulagdo da tomada de decisdo do
intérprete sismico, na tarefa de detecgdo, em tempo ou profundidade, das primeiras quebras em
um trago sismico por meio de uma rede neural direta multicamadas, treinada com o algoritmo de
retro-propagac¢do do erro. Para o caso da interpretacdo de se¢Ges sismicas, apresenta-se uma
definigdo conveniente para o algoritmo e o conjunto de treinamento, tal que propicie um baixo
custo computacional com a conseqiiente redugdo do tempo de treinamento da rede.

Iniciamos este capitulo apresentando formalmente o conceito e a importéncia pratica da
expressdo primeira quebra (first break). Descreveremos a abordagem do problema na forma de um
problema de decisdo, através da interpretagdo da rede neural direta funcionando como um
aproximador universal de fung¢Ges. Discutiremos, também, a concepgdo da arquitetura da rede

apresentada, assim como a do conjunto de treinamento.

4.2 — PRIMEIRAS QUEBRAS

Na prospecgdo terrestre com os métodos sismicos, as fontes geradoras das ondas sismicas
artificiais, normalmente, sdo explosivas ou superficiais.

Trataremos com particular interesse a geometria do caminho do raio de uma frente de onda
que se propaga do ponto de explosdo diretamente para a posi¢do dos geofones, transformando-se
no primeiro sinal representativo da chegada de uma frente de onda no trago sismico resultante.

A este particular evento no trago sismico da-se o nome de primeira quebra (first break), o
qual representa o tempo necessario para que a onda direta percotra a distancia de separag@o entre a

fonte e o arranjo de geofones com a velocidade caracteristica da zona de intemperismo.
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Pesquisas sismicas tridimensionais (3-D) e linhas sismicas bidimensionais (2-D) de alta
densidade sdo, agora, rotineiramente obtidas pela indistria com o objetivo de melhorar a resolugio
estrutural e estratigrafica de pequenas acumulagdes de hidrocarbonetos; com isto, o volume de
dados sismicos cresceu exponencialmente nas ultimas trés décadas, numa média de dez vezes a
cada oito anos (McCORMACK et al., 1993). A tecnologia de processamento sismico tem sido
capaz de manter, mesmo com este aumento no volume de dados, a sua eficiéncia através das
melhorias nas capacidades e nas velocidades dos computadores. Entretanto, ainda ha trés areas no
processamento dos dados sismicos que ndo tém sua tecnologia computacional totalmente
exploradas, permanecendo com suas analises na forma visual:

e Determinagdo das primeiras quebras
¢ . Edigdo de tragos sismicos com ruido
e Analise de velocidades.

Estes trés processos consomem cerca de 75% do tempo do intérprete sismico, mas utilizam
menos de 50% dos recursos computacionais disponiveis no processamento sismico
(McCORMACK et al, 1993). A razdo € que estes processamentos requerem a pericia e
conhecimento humano para dizer o que os eventos registrados no trago sismico representam, pelo
menos em parte, através de decisdes subjetivas.

Apesar de todo o esforgo técnico-cientifico para melhorar o tempo de processamento dos
dados sismicos, a identificagdo das primeiras quebras (first break picking), como mostrada na

Figura 4.1, é realizada de forma manual, valendo-se do esforgo visual de um intérprete sismico.
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Figura 4.1: Exemplo de um registro sismico contendo apenas dois
eventos: a primeira quebra (indicada com seta) e uma reflexdo na parte
inferior da figura.
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Hoje, ainda é bastante restrito o nimero de programas computacionais para a determinagéo
automatica das primeiras quebras. Esta identificagio pode ser vista como um problema de
reconhecimento da forma de onda representativa das primeiras quebras. Aproximagdes modernas
tentam simular o processo de reconhecimento do intérprete. Este processo pode ser reduzido a trés
etapas consecutivas: Percepgdo - Comparagdo - Decisdo. Trabalhos publicados recentemente
lidam, principalmente, com aproximagdes através do algoritmo de retro-propagagédo do erro (error
backpropagation), onde o conhecimento sobre a forma de onda representativa das primeiras
quebras esta armazenado em pesos que interligam os neurdnios da rede.

Trabalhos publicados como o de MURAT & RUDMAN (1992) e McCORMACK et al.
(1993) lidam, principalmente, com aproximag¢des através de redes neurais que utilizam o
aléoritmo de retro-propagacdo do erro (error backpropagation). Esta aproximagdo ¢ uma tentativa
de simular o processo biofisico no cérebro.

Numerosas tentativas de desenvolvimento de algoritmos estatisticos ou paramétricos
buscam realizar automaticamente estes problemas (ERVIN, et al., 1983; GELCHINSKY &
SHTIVELMAN, 1983; NEFF & WYATT, 1986, ANDERSON & McMECHAN, 1989,
SPAGNOLINI, 1991). Entretanto, estes progrémas apresentam um uso limitado a partir do
momento que eles necessitam da robustez necessaria para o processamento de dados sismicos
confiaveis, quando as condigdes de sinal e ruido mudam durante o curso de uma pesquisa. Além
disso, a aceitagdo desses algoritmos varia de um intérprete para outro, dependendo se o intérprete

concorda ou ndo com as respostas dadas pelo programa.

4.3 — APROXIMACAO DE FUNCOES

Uma rede direta multicamadas treinada com o algoritmo da retro-propagagéo do erro pode
ser vista como um processo pratico para a realizagdo de um mapeamento néo linear do espago de
estimulos sobre o espago de respostas desejadas. Para ser mais especifico, p denotara o namero de
neurdnios de entrada da rede direta multicamadas e g denotara o nimero de neur6nios da camada
de saida da rede. O relacionamento entrada-saida da rede define um mapeamento de um espago
euclidiano de entrada de dimens3o p em um espago euclidiano de saida de dimenséo ¢, o qual é

infinitamente continuo e diferenciavel.
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4.3.1- Teorema da aproximac¢iio universal de fun¢des

Pesquisas interessadas nas vantagens da rede direta multicamadas como dispositivo para
a representagdo de fungGes continuas arbitrarias foram, talvez, postas primeiro em foco por
HECHT-NIELSEN (1987), que invocou uma versdo melhorada do teorema da superposi¢éo de
Kolmogorov. Entdo, GALLANT & WHITE (1988) mostraram que uma rede direta com uma
unica camada oculta apresentando a fung@o cosseno como fungdo de ativagdo, atuava como um
caso especial de uma pseudo-rede neural de Fourier atuando para a aproximagdo de uma dada

fun¢do através da Série de Fourier.

Entretanto, no conceito tradicional da rede direta multicamadas, foi CYBENKO (1988)
quem demonstrou, rigorosamente, que uma camada oculta isolada ¢ suficiente para aproximar
uniformemente qualquer fungdo continua com suporte em um hipercubo unitario. Este trabalho
foi publicado na University of Illinois Technical Report, em 1988, e republicado como trabalho
um ano depois (CYBENKO, 1988, 1989). O treinamento aplicado a rede neural definird um
mapa do espago euclidiano de estimulos p-dimensional, no espago euclidiano de respostas
desejadas g-dimensional, segundo o teorema'l (CYBENKO, 1989; HORNICK et al., 1989):

Seja @ uma fungdo ndo linear, continua, limitada e monotonicamente crescente.
Seja H, um hipercubo unitdrio, [0.1)?, p-dimensional. O espago das fungées continuas no
interior de H , sera denotado por C (H p). Entdo, dada qualquer funcdo fe C (H p) e um
,ondei=1 ., Mej=

£>0, existe um inteiro M e um conjunto de constantes reais a, .0, e @,

1, ..., p, tal que

F(x,,...,xp)ziaiq)[zp:wy x,—e,.) “.1)

i=1 j=1
é uma aproximagdo da fungdo f, ou seja
|F(x, ,...,xp)—f(x, ,...,xp)| < g, 4.2

paratodo x,,...x, € H, e & sendo um mimero muito pequeno.
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Este teorema mostra somente a existéncia, no sentido em que apresenta uma justificativa
matematica para a aproximac@io de uma fung@o arbitraria. A equagdo (4.1) é diretamente

aplicada a rede neural direta se:

e A rede possui p elementos sensoriais na sua camada de entrada e uma camada oculta com M

neuronios.
» Cada neurdnio i, da camada oculta, possui um peso sinaptico dado por @, e potencial limite

6,

i

e A saida da rede € uma combinagdo linear das respostas dos neurdnios da camada oculta e os

a,,...a,, definem os coeficientes dessa combinagéo.

A equagio (4.1) generaliza apenas a aproximagdo de fungGes por uma série finita,
estabelecendo que uma simples camada oculta é suficiente para que uma rede neural direta
produza uma aproximag@o da fungdo que mapeia o conjunto de estimulos, representado por

X, ,---,% , , sobre o conjunto de respostas desejadas F (e, ). F (xp).

O teorema da aproximagio universal é um teorema de existéncia, no sentido que ele nos
da a justificativa matematica para a aproximagio de uma fungio continua arbitraria como o
oposto da representagiio exata. A equagdo (4.1), que é a base do teorema, simplesmente
generaliza aproximagdes por uma série finita. De fato, o teorema nos da que uma camada oculta
isolada é suficiente para que uma rede neural obtenha uma aproximagdo ¢ uniforme para um

dado conjunto de treinamento, representado pelo conjunto de entradas x,,..,x, € a saida

desejada f('x, ,...,x, ). Entretanto, o teorema ndo nos diz que uma unica camada oculta isolada é

a arquitetura 6tima para o aprendizado.

4 .3.2- Limites da aproximagzﬁo de funcdes

O estudo tedrico-pratico que estabeleceu as propriedades da aproximagdo de fungdes
continuas arbitrarias por meio das redes neurais diretas foi realizado por BARRON (1992),
assumindo uma rede com uma Unica camada oculta e utilizando a fungdo sigmoéide para o

modelamento de cada neuro6nio.
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Realizando o treinamento com o algoritmo da retro-propagagio do erro, verificou-se que
durante a fase do treinamento a rede aprende especificos pontos da fungdo £, definidos no
conjunto de treinamento. Na fase de operagdo, quando a rede é exposta a um novo conjunto de
estimulos, ela atua na forma de um estimador de novos pontos da fungdo f, através do

estabelecimento da fungio / como descrito na equagdo (4.1).

Barron estabeleceu a independéncia do erro de aproximagdo com o numero de elementos
do conjunto de treinamento, o que confirma esta importante propriedade das redes neurais

diretas.

4.3.3- Consideracdes priticas

O teorema da aproximagio universal é importante do ponto de vista tedrico, porque ele
nos da a matematica necessaria para viabilizar a rede neural direta com uma Unica camada
oculta como uma classe de solugbes aproximadas. Sem tal teorema, poderiamos estar

procurando por uma solugéo que ndo existe.

Entretanto, este teorema demonstra apenas a existéncia da rede; ele ndo diz como

construir a rede direta multicamadas para fazer a aproximagéo.

Contudo, o teorema da aproximagdo universal tem limitado o valor pratico. O teorema
assume que a fungio continua para ser aproximada é dada e que uma camada oculta de tamanho
ilimitado esta disponivel para aproximagdo. Ambas as hipoteses foram violadas na maioria das

aplicagdes praticas da rede direta multicamadas.

O problema com uma rede direta multicamadas utilizando uma camada oculta é que os
neurdnios nesse ponto tendem a interagir com cada outro globalmente. Em situa¢Ges complexas,
esta interagdo torna dificil melhorar a aproximag¢do em um ponto sem piora-la em algum outro
ponto. Por outro lado, com duas camadas ocultas, o processo de aproximagio inicia-se mais

controlavel. Em particular, podemos proceder como segue:

o  Caracteristicas locais sdo extraidas da primeira camada oculta. Especificamente, alguns
neurdnios da primeira camada oculta sdo usados para particionar o espago da entrada dentro
das regides, e outros neur0nios naquela camada aprendem as caracteristicas locais

caracterizando essas regides.




e

59

e  Caracteristicas globais sio extraidas da segunda camada oculta. Especificamente, um
neurdnio da segunda camada oculta combina a operag@o de saida de neurdnios da primeira
camada oculta numa regido particular do espago de entrada, e desse modo aprendem as

caracteristicas globais para aquela regido.

Estes dois estagios do processo de aproximagéo s3o similares na filosofia a técnica do spline
para o ajuste de curvas, neste sentido os efeitos dos neurdnios sdo isolados e as aproximagdes

em diferentes regiGes do espaco de entrada podem ser ajustadas individualmente.

SONTAG (1992) deu-nos uma maior justificativa para o uso de duas camadas ocultas no

contexto dos problemas inversos. Especificamente, o seguinte problema inverso é considerado:

Dada uma fungdo continua f : R* — R", um subconjunto compacto C C R™ que esta
incluido na imagem de f e um &> 0, determinam uma funcdo continua @ :R™ — R™ tal que a
seguinte condigdio é satisfeita

le(f@)-u|<e , parauecC.
Este problema chega no inverso cinematico (dindmico), onde o estado observado x(i) de um

sistema € uma fungdo de ag¢les correntes #(n) e o estado anterior x(n-1) de um sistema, como

mostrado por

x(n) = f(x(n-1) u(n)

Assume-se que a fungdo f é inversivel, entdo podemos resolver #(n) como uma fungio de
x(n) para qualquer x(n-1). A fungdo f representa a cinematica direta, ao passo que a fungio ¢
representa a cinematica inversa. Em termos praticos, a motivagdo € encontrar uma fungio ¢ que
¢ calculada por uma rede direta multicamadas. Em geral, as fungdes ¢ descontinuas sdo

necessarias para resolver o problema inverso da cinematica. (SONTAG, 1992).
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44- A REDE NEURAL DIRETA MULTICAMADAS PARA A
IDENTIFICACAO DAS PRIMEIRAS QUEBRAS

Nesta se¢do abordaremos o problema da definigdo ou posicionamento da primeira quebra
em um trago sismico na forma de um problema de decisio por meio de uma rede neural direta
multicamadas treinada com o algoritmo da retro-propagagio do erro.

Um problema de decisdo pode ser interpretado como sendo a selegdo de uma unica
amostra, sob critérios bem definidos, do interior de um conjunto finito. No caso especifico da
determinagdo das primeiras quebras, o intérprete deve selecionar no interior do conjunto finito
composto por todos os eventos registrados no trago sismico, um inico evento relativo a primeira
quebra, com base na sua experiéncia e nos critérios interpretativos dos tragos sismicos.

A simulagio da tomada de decisdo do intérprete, baseada na concepgdo de uma
arquitetura de rede neural com aprendizagem supervisionada, necessita da interferéncia do
intérprete para a definigdo adequada do conjunto de treinamento, representado por um conjunto
de tragos sismicos escolhidos arbitrariamente da se¢do de tiro comum, a partir da escolha de um
conjunto de tragos sismicos, nos quais ele identifica diretamente o tempo ou a profundidade da
ocorréncia do evento primeiras quebras.

As caracteristicas requeridas para a simulagdo do sistema visual do intérprete sismico por
meio de uma rede neural sdo:

o O trago sismico sera a sua unica fonte de informagéo (Figura 4.2).
e Localizar, em tempo ou profundidade, a posi¢do de cada primeira quebra em cada trago que

compde a se¢do sismica.

J\/t Reflexdo
< Primeira quebra

Figura 4.2: Trago sismico sintético mostrando a primeira quebra e uma reflexdo.
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A exigéncia de que a rede, para a simulagdo do comportamento visual do intérprete
sismico, utilize, unicamente, o trago sismico como unica fonte de observagdo, deve-se
basicamente a dois motivos. O primeiro visa simular exatamente o tipo de informagio utilizada
pelo intérprete sismico para este trabalho, que € o trago sismico, ndo cabendo portanto, para uma
boa simulag@o, a introdugdo de quaisquer outras fontes de informagdo. O segundo motivo é de
natureza puramente computacional, visando avaliar e otimizar a capacidade da arquitetura da
rede na codificagdio e no armazenamento de informagbes imprecisas de natureza visual,

caracteristica do comportamento da operagio do sistema visual humano.

4.4.1- Arquitetura da rede

A simulagio da tomada de decisdo do intérprete na determinagio do posicionamento, em
tempo ou profundidade, das primeiras quebras em um trago sismico, por meio de uma rede
neural direta com treinamento supervisionado, foi inspirada nas propriedades desta classe de
redes na simulagio do comportamento do sistema visual humano (LECUN et al, 1990;
SEINOWSKY et al., 1990; SACKINGER et al., 1992 e ANDRADE & LUTHI, 1997).

O projeto de uma arquitetura de rede neural € basicamente composto por trés estagios:

e Defini¢do do nimero de camadas processadoras e da forma de interconexdo entre elas.
e Defini¢do do nimero de neurdnios em cada camada e suas respectivas fungdes de ativagdo.

e Defini¢do do conjunto de treinamento.

4.4.1.1 — Camada de entrada

Uma forma de interpretar os dados do trago sismico realizando o papel de estimulo (sinal
de entrada) de uma rede neural direta, sera entendé-lo a partir da sua propria sistematica de
aquisi¢do, na forma de uma série temporal estacionaria. Esta forma de interpretagio do dado
sismico simplifica, em muito, o seu relacionamento com a rede neural, no sentido em que esta
podera trata-lo, formalmente, amostra por amostra (ANDRADE & LUTHI, 1997). Desta forma,
a variavel tempo deixa de ser interveniente no processo. Essa interpretagdo do dado sismico
induziu a concepgdo de uma camada de entrada para a rede neural composta por um Gnico
neurdnio.

A principal caracteristica deste tipo de interpretacdo do dado sismico, associado a

definicdo do nimero de neurdnios da camada de entrada da rede, é a de possibilitar o




.

i \f

62

processamento de tragos sismicos com diferentes nimeros de amostras. Este fato é de carater
geral e implica na possibilidade da utilizagdo de uma mesma arquitetura de rede neural para o
processamento de diferentes linhas sismicas, as quais certamente possuem se¢Oes sismicas com
diferentes nimeros de amostras ao longo do tempo. Além disso, a existéncia de um tnico
neurénio na camada de entrada permite uma boa flexibilidade na escolha do tamanho do

conjunto de treinamento.

4.4.1.2 — Camada de saida

A definigdo da camada de saida da rede parte da interpretagdo do problema de simulagdo
do comportamento visual do intérprete sismico para a determinag@o das primeiras quebras na
forma de um problema de decisdo, isto é, frente ao conjunto de eventos que formam o trago
sismico (reflexGes, multiplas, primeira quebra, ruidos, etc...) o intérprete decidird com base na
sua experiéncia se um determinado evento representa ou nio o registro de chegada da onda
direta. Desta forma, tem-se um problema de decisdo do tipo binario, com duas unicas
alternativas: sim, para o caso de primeira quebra e nio, para todos os outros eventos.

Essa interpretagio do problema condicionara, no projeto da arquitetura da rede neural, na
necessidade da existéncia de um Gnico neurdnio na sua camada de saida, o que, em outras
palavras, seria a associagdo direta da resposta binaria caracteristica deste neurdnio a solugio do
problema por um especialista. Neste caso, onde a rede detectar a primeira quebra, o neurdnio da
camada de saida estara ativado, produzindo um sinal de saida ideal igual a um. Para todos os

outros eventos, este neuronio estara desativado e o seu sinal de saida sera nulo.

4.4.1.3 - Camada oculta

Para completar o projeto da arquitetura da rede neural, resta a defini¢do do nimero de
neurdnios e, conseqiientemente, o nimero de camadas ocultas. Esta definigio depende,
fundamentalmente, da forma de interpretagdo do processamento envolvido na rede neural e do
tipo de problema com o qual a rede operara. Neste trabalho interpreta-se a rede neural, treinada
com o algoritmo da retro-propagagio do erro, na forma de um aproximador universal de fungdes.
Conforme visto anteriormente, sob este ponto de vista, necessita-se de apenas uma camada
oculta. Por outro lado, a definicdo do niimero de neurdnios nesta camada dependera

exclusivamente da complexidade dos padrdes de treinamento.
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O niimero de neurdnios de cada camada oculta é variavel e depende da complexidade do
trecho do trago sismico contendo a primeira quebra. O critério adotado neste trabalho, com base
nos experimentos realizados, foi o de estabelecer o nimero inicial de neurdnios da camada oculta
da rede igual ao nimero de amostras do conjunto de treinamento. Essa forma possibilitou um
tempo de treinamento adequado, com um bom desempenho, na fase de operagdo para

identificagido das primeiras quebras.

4.4.1.4 - Sintese da arquitetura da rede

A arquitetura da rede neural, como mostrada na Figura 4.3, pode ser resumida na forma:
1. A rede neural é composta por trés camadas.
2. A camada de entrada é constituida por apenas um neurdnio.

3. A camada oculta é composta por um niimero variavel de neurdnios, apresentando como
fungio de ativagdo a funcdo logistica ou

o(p)=—

1+e ¥

onde P; representa o potencial de ativagdo do neurdnio j da camada oculta.

4. A camada de saida possui apenas um neurdnio que possui uma fungéo linear como fungédo de

ativagéo.
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T+
t

Camada de saida

) Camada oculta

Figura 4.3: Arquitetura da rede neural para a identificagdo das primeiras quebras,
mostrando também o dado de entrada (segdo sismica) e o dado de saida (sec¢@o sismica
contendo somente as primeiras quebras na forma de spikes).
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4.5 — CONJUNTO DE TREINAMENTO

Conceitualmente, o conjunto de treinamento é o responsavel direto pelo treinamento
supervisionado da rede, nele estdo contidas todas as informagdes referentes ao ambiente no qual
a rede neural artificial ira operar. O conjunto de treinamento é composto por dois subconjuntos
e Conjunto de estimulos: é composto por todas as informagSes do ambiente.

e Conjunto de respostas desejadas: explicita a codificagdo através da qual a rede neural
interpreta a informagdo no ambiente externo.

Inimeros testes foram realizados, até que chegamos 4 uma sistematizagdo considerada
razoavel para o conjunto de treinamento, de tal forma que a rede adquiriu o conhecimento
n‘ccessério do seu ambiente externo. Assim sendo, podemos definir o conjunto de treinamento
péra a simulagfio da tomada de decis@o do intérprete na defini¢do das primeiras quebras no trago
sismico, como mostre;da na Figura 4.4, com as seguintes caracteristicas:

e O conjunto de estimulos ¢ formado por um conjunto de trechos dos tragos sismicos,
contendo primeiras quebras e seqiiéncias de ndo primeiras quebras. As primeiras quebras
caracteristicas que formardo o conjurito' de estimulos serdo escolhidas a critério do
intérprete.

e O conjunto de respostas desejadas € criado na forma de um conjunto binario, no qual o
valor 1 (um) indica a presenga de uma primeira quebra e o valor 0 (zero), para o caso
contrario. A defini¢do da posigdo da primeira quebra no vetor de resposta desejada, pode ser
realizada de acordo com o conhecimento empirico do intérprete sismico.

A utilizagdo deste conjunto de treinamento sobre a arquitetura da rede neural direta,
mostrou uma redugio expressiva do tempo de treinamento, com a utilizagdo do algoritmo
original da retro-propagagio do erro. No entanto, a utilizagio de uma variante desse algoritmo,

como mostraremos a seguir, mostrou-se computacionalmente mais eficiente.

4.6 — ALGORITMO DE TREINAMENTO

A performance do algoritmo de retro-propagagéo do erro, na sua formulagio tradicional,
como visto anteriormente, mostra em muitos casos praticos uma convergéncia lenta (JACOBS,
1988). A utilizacdo do algoritmo convencional de retro-propagac¢io do erro no treinamento das

redes estimuladas com dados do trago sismico, apresentou um tempo de convergéncia ainda




K 4

66

extremamente longo. Para contornar esta situagéo, utiliza-se a associagdo de duas metodologias

para promover a aceleragio do processo de treinamento da rede neural.

4.6.1- Termo de momento e adaptacio do parimetro de

aprendizagem
A convergeéncia do algoritmo de retro-propagagio do erro é determinada pela equagéo
abaixo
w; (t+1)=w,; (t)+ A0, () . 4.3)
O ajuste do peso sinaptico Aw; (t), como apresentado anteriormente, ¢ dado pela
equagio
Ao, (t)=ne,()o’'(P)S; () . (4.4)
O parametro de aprendizagem 7, que governa o tempo de treinamento, deveria ser

escothido suficientemente pequeno de modo a promover a minimizagdo da fungdo erro E.
Entretanto, a adogdo de pequenos valores para 7 implica em uma convergéncia extremamente
lenta. No caso contrario, para altos valores de 7 obtemos a redugdo do tempo de convergéncia.
Porém, em contra partida, ndo teremos garantia da minimizaggo da fungéo erro.

A‘aceleragﬁo do processo de convergéncia e garantia de minimizagdo da fungdo erro,
podem ser obtidos com a introdugdo do termo de momento a na equagio (4.3) ou como segue

Ao, (t)=ne, ()’ (S,)S, ()+a 4o, (- 1) . (4.5)

O termo de momento reduz o tempo de convergéncia, mantendo a estabilidade do
processo, evitando oscilagdes parasitas (RUMELHART & McCLELLAND, 1986; CICHOCKI
& UNBEHAU, 1995). Intuitivamente, se a mudanga no valor do peso sindptico anterior ¢ alta,
adiciona-se uma fragdo desse valor a0 novo peso, acelerando o processo. Tipicamente, o termo
de momento deve ser tomado tal que 0< a < /. Nos experimentos realizados, adota-se a =
0.85.

Outra modificago do algoritmo tradicional de retro-propagagéo do erro, que causa uma
drastica reducdo do tempo de processamento, € a possibilidade da variagdo do pardmetro de

aprendizagem 7, descrito matematicamente na forma
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aq(t—])seE(a(t])S ( (t- )
n()=1b7(-1) se Elo(t))< pE(o(t- 1)) (4.6)
n(t—f) , outros
E realizado entdo, um incremento no valor do parimetro de aprendizagem de forma
empirica, multiplicando-se 77 por a=1.05, se a fungdo erro (F) a ser minimizada € decrescente,
isto €, o novo valor calculado do sinal erro é inferior ao anterior. Quando a fungédo erro for
crescente, promove-se uma redugdo do parametro de aprendizagem através da sua multiplicagdo
por b=0.7, isto ¢, o valor atual do sinal de erro ¢ p(p=1.04) vezes maior que o valor
anterior. Neste, o valor atual do peso sinaptico e do sinal de erro serdo descartados, o pardmetro

de treinamento atualizado e um novo valor do peso sinaptico calculado.

1

|
| < Estimulo

< Resposta desejada

Figura 4.4: Exemplo de um conjunto de treinamento utilizado para a identificacdo
automatica das primeiras quebras; onde identifica-se por um circulo, no trago sismico, a
forma de onda representativa das primeiras quebras, a qual formara o estimulo. Na parte
inferior da figura, mostra-se a resposta desejada da rede neural.
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5- RESULTADOS

5.1- INTRODUCAO

Ao longo deste capitulo, discute-se os varios testes aplicados sobre a rede neural direta
apresentada no capitulo anterior, de forma a avaliar o seu desempenho na identificagio das
primeiras quebras nos tragos sismicos; descritos aqui através de dados sintéticos obtidos com a
teoria do raio. Essa avaliagdo dar-se-a sobre modelos geofisicos constituidos por camadas planas,

horizontais ou inclinadas.

5.2- DADOS SISMICOS SINTETICOS

Os dados sismicos sintéticos utilizados para as avaliagdes da rede neural direta, foram
obtidos a partir do programa seis88 (CERVENY & PSENCIK, 1988); que foi projetado para
promover os calculos computacionais relativos ao tragamento dos raios das  ondas sismicas,
geradas por uma fonte pontual em subsuperficie ¢ que chegam ao sistema de geofones
distribuidos, regular ou irregularmente, ao lohgo da superficie terrestre. Os correspondentes
tempos de transito sdo calculados automaticamente; bem como as amplitudes e os deslocamentos
de fase, considerando-se os efeitos das pequenas absorgdes. Todas essas quantidades sdo
registradas e podem ser utilizadas para o calculo e a geragéo de sismogramas sintéticos.

Através do programa seis88, as ondas diretas, as ondas refletidas, P e 5, e as reflexdes
multiplas de qualquer tipo, podem ser geradas, incluindo-se as ondas convertidas no ponto de
reflexdo.

O modelo geofisico é bidimensional e lateralmente ndo homogéneo, podendo apresentar
interfaces curvas. A fonte pode estar situada em qualquer ponto do meio, com excegdo de

camadas cuja espessura seja zero, isto é, ndo pode situar-se entre duas interfaces coincidentes.
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5.2.1- Modelo geofisico

O modelo geofisico ¢ assumido como bidimensional e lateralmente ndo homogéneo,
constituido por camadas sobrepostas com interfaces planas, horizontais ou inclinadas. Os pontos
de tiro podem estar situados em uma das extremidades ou no centro do modelo.

Conforme mostrado esquematicamente na Figura 5.1, EE; representa a espessura da
camada 7 a esquerda no modelo e ED; representa a espessura da camada i a direita no modelo.

PT representa o ponto de tiro, V; a velocidade da camada i e D a extensdo lateral do modelo.

PT Geofones
-, = N ED
EEi R - - ._._ ._ - . L . . l
. . e ) ) )
- - ) 3 ! : ) 3
4 . , :
, 3 : ]VJ: ) ) ) ED;
EE; ;o0 } ) ) , ) )
1 ] ) 3 ) 1 )] ’
\ D |

Figura 5.1: Exemplo do modelo geofisico utilizado para a geracdo dos sismogramas

sintéticos .

5.3- TREINAMENTO DA REDE NEURAL DIRETA

A aplicagdo da técnica das redes neurais artificiais para a simulagdo dos processos visuais
humanos, como no caso da identificagdo das primeiras quebras, pode ser dividida em dois
estagios:

1- Defini¢do da arquitetura da rede neural artificial
2- Defini¢do do conjunto de treinamento
Inimeros testes foram realizados, até que chegamos a uma sistematiza¢do considerada

razodvel para o conjunto de treinamento, de tal forma que a rede adquiriu o conhecimento
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necessario do seu ambiente externo. Assim sendo, podemos definir o conjunto de treinamento para

a simulagdo da tomada de decisdo do intérprete na identificagdo das primeiras quebras no trago

sismico, com as seguintes caracteristicas:

e O conjunto de estimulos ¢ formado por um conjunto de trechos dos tragos sismicos, contendo
as primeiras quebras e sequéncias de ndo primeiras quebras. As primeiras quebras
caracteristicas, que formardo o conjunto de estimulos, serdo escolhidas a critério do intérprete.

e O conjunto de respostas desejadas é criado na forma de um conjunto binario, no qual o valor
1 (um) indica a presenga de uma primeira quebra e o valor 0 (zero), para o caso contrario. A
defini¢do da posig¢do da primeira quebra no vetor de resposta desejada, deve ser realizada de
acordo com o conhecimento especifico do intérprete.

A Figura 5.2 ilustra quatro instantes do treinamento da rede neural direta, mostrando, em

azul, o conjunto de estimulos, em verde, o conjunto de respostas desejadas, e, em vermelho, a

resposta da rede neural naquele determinado instante.

Este conjunto de treinamento, com as devidas alteragdes no conjunto de estimulos, foi

utilizado para o treinamento da rede em todos 0s casos que mostraremos a seguir.

AMPLITUDE

o‘_‘,ﬂ}@%—_

0 20 40 60 0 20 40 60
(A) AMOSTRAS (B) AMOSTRAS

0 —a@v&—————— 0 ——J-\]D»%
0 20 40 60 0 20 40 60
(C) AMOSTRAS (D) AMOSTRAS

Figura 5.2: Exemplos de quatro instantes do treinamento da rede neural direta,
mostrando, em azul, o conjunto de estimulos; em verde, o conjunto de respostas
desejadas; e, em vermelho, a resposta da rede neural em cada instante do treinamento.
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5.4- AVALIACAO DA REDE NEURAL DIRETA

Nesta se¢do, avalia-se a operag¢@o da rede neural direta para a identificagdo automatica das
primeiras quebras nos tragos sismicos, em fungdo do critério da incorporagdo da informagio

fornecida a rede na fase de treinamento.

5.4.1- Avaliac¢do geral da operacio da rede

A efetividade da automagdo da identificagdo das primeiras quebras sera realizada
diretamente sobre o caso multicanal. Na Figura 5.3, mostra-se uma se¢do sismica sintética, na
forma de um registro de tiro, com 11 tragos sismicos, contendo apenas dois eventos relevantes: as
primeiras quebras, na parte superior da figura, e as respostas de um refletor sismico. O conjunto
de aprendizagem e as fases do processo de treinamento estdo mostrados na Figura 5.2. Nos casos
simples, o conjunto de estimulos pode ser constituido pela informagio de uma tunica primeira
quebra. Na Figura 5.4, mostra-se o resultado da operagéo da rede neural direta treinada, na forma
de um registro de tiro, semelhante ao da Figura 5.3, com apenas um evento, que sio as primeiras
quebras, automaticamente identificadas, representadas por meio de spikes, que identificam os
tempos de chegada da onda direta. Pode-se melhor observar que a rede neural direta foi capaz de,
convenientemente, incorporar as informagdes da fase de treinamento e simular o comportamento
visual do intérprete através da verificagio da Tabela 5.1, que mostra na sua primeira coluna, o
nimero do trago sismico referente a Figura 5.3; na segunda coluna, os tempos de chegada das
primeiras quebras, retirados do modelamento numérico de cada trago, € em sua terceira coluna, os
tempos de chegada das primeiras quebras automaticamente identificadas pela rede neural direta.

Uma segunda avaliagio, antes de se aplicar a rede neural direta sobre casos mais
complexos, refere-se a verificagdo da sua acuidade em discernir entre dois eventos proximos e
semelhantes, qual referé-se exatamente a primeira quebra. Na Figura 5.5, tem-se a mesma se¢ao
sismica vista na Figura 5.3, agora contaminada por eventos incoerentes € de natureza qualquer,
localizados nas proximidades das primeiras quebras em alguns dos tragos. O comportamento
operacional da rede neural direta submetida ao treinamento, como mostrado na Figura 5.2, pode
ser avaliado pela observagdo da Figura 5.6, que mostra as primeiras quebras identificadas por meio

de spikes.
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Figura 5.3: Registfo de tiro sem ruido. A

seta indica o trago sismico utilizado
o treinamento da rede.
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Figura 5.4: Identificag@o das primeiras
para quebras através de spikes.

Tabela 5.1: Tabela para a avaliagdo da precisdo apresentada pela rede neural direta na
identificagdo das primeiras quebras.

Nitmero do trago | Primeira quebra | Primeira quebra
sismico verdadeira (s) | identificada (s)
1 0.058 0.058
2 0.108 0.108
3 0.158 0.156
4 0.210 0.210
5 0.260 0.260
6 0.308 0.306
7 0.360 0.356
8 0.410 0.406
9 0.460 0.460
10 0.508 0.504
11 0.560 0.556
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para o conjunto de treinamento.

5.5 AVALIACAO COM SECOES SISMICAS

Uma vez demonstrado a eficiéncia da rede neural direta na identificagio das primeiras
quebras, passa-se a avaliar a sua operacionalidade para o processamento de segOes sismicas com
um maior numero de tragos e contaminadas por ruido branco.

Neste topico sera mostrado, para cada se¢do sismica, o0 modelo geofisico utilizado para a
sua geragdo no programa seis88, o sismograma sintético obtido e a resposta da rede na
identificagdo das primeiras quebras.

A avaliagdo da operacionalidade da rede é realizada com segGes sismicas sintéticas, onde
cada trago foi contaminado por ruido, do tipo série branca, caracterizado, no tempo, por uma
seqiéncia de valores aleatorios com distribui¢do uniforme e média zero. A amplitude maxima do
ruido presente em cada trago ¢ assumida como uma fragdo do maior valor da amplitude do sinal na

secdo sismica.
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5.5.1- Sismograma com um refletor

0O modelo geofisico (Figura 5.7) utilizado para a obtengdo das se¢Ges sismicas sintéticas,
mostrados nas Figuras 5.8 e 5.10, possui uma unica interface. As velocidades da primeira e
segunda camadas s3o iguais a 0,3 km/s e 3,0 km/s, respectivamente. A espessura da primeira
camada é de 0,6 km e a da segunda igual a 1,25 km, sendo o comprimento lateral do modelo de
3,0 km. A fonte esta situada na origem, a uma profundidade de 0,015 km; utiliza-se 25 geofones
com espacamento de 0,05 km e o offset € de 0,25 km.

Na segdo sismica mostrada na Figura 5.10, temos o sinal contaminado com ruido na forma
de uma série branca, com amplitude maxima igual a um quinto da maxima amplitude registrada na
se¢do. Na Figura 5.11, pode-se avaliar a resposta da rede neural direta para a identificagdo das

primeiras quebras em dados sismicos ruidosos.

PT ' Geofones
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T p—_— —— — = 2
.~ - _ = o =
T - - - - _ |2
1,25 Km _ = = -

| 3,0 Km COMPRIMENTO LATERAL |
[

Figura 5.7: Modelo geofisico utilizado para a geragdo dos sismogramas
sintéticos com um refletor.
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Figura 5.8: Sismograma sintético, com um refletor, sem ruido.
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Figura 5.9: Primeiras quebras identificadas pela rede neural no sismograma

sintético, com um refletor, sem ruido.

75



0—!; i

0.5 3

1.5

—...,_'_.'

F 5

2.5
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Figura 5.11: Primeiras quebras identificadas pela rede neural no sismograma
sintético, com um refletor, com ruido.
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5.5.2- Sismograma com dois refletores

O modelo geofisico (Figura 5.12) utilizado para a obtengdo das se¢des sismicas sintéticas
mostradas nas Figuras 5.13 ¢ 5.15, possui duas interfaces. As velocidades da primeira, segunda e
terceira camadas sdo iguais a 0,7 km/s, 2,8 km/s e 5,0 km/s, respectivamente. As espessuras das
camadas sdo, do topo para a base, de 0,8 km, 2,0 km e 3,0 km, sendo o comprimento lateral do
modelo de 3,0 km. A fonte esta situada na origem, a uma profundidade de 0,015 km; utiliza-se 25
geofones com espagamento de 0,05 km e o offset € de 0,25 km.

Na secdo sismica mostrada na Figura 5.15, temos o sinal contaminado com ruido na forma
de uma série branca, com amplitude méaxima igual 8 um décimo da maxima amplitude registrada na
secdo. Na Figura 5.16 pode-se avaliar a resposta da rede neural direta parar a identificagéo das

primeiras quebras em dados sismicos ruidosos.
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Figura 5.12: Modelo geofisico utilizado para a geragdo de um sismograma sintético com dois
refletores.
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Figura 5.13: Sismograma sintético, com dois refletores, sem ruido.
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Figura 5.14: Primeiras quebras identificadas pela rede neural no sismograma
sintético, com dois refletores, sem ruido.
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Figura 5.16: Primeiras quebras identificadas pela rede neural no sismograma

sintético, com dois refletores, com ruido.
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5.5.3- Sismograma com trés refletores

Avaliaremos agora o comportamento da rede neural direta atuando sobre uma seg@o
sismica mais complexa, de modo a verificar a extensdo do mapeamento realizado pela rede.

A segio que passaremos a analisar é um registro de tiro do tipo split-spread ( a fonte ¢
posicionada no centro do arranjo de geofones), sobre um modelo geofisico com trés refletores,
conforme visto na Figura 5.17.

Varios conjuntos de treinamento foram testados na fase de aprendizagem da rede. Poderia-
se supor que, num caso mais complexo, um conjunto de treinamento, como o adotado nos casos
anteriores, ndo fosse capaz de ter incorporado informagdes suficientes para que a rede neural
rastreasse as primeiras quebras em todos os tragos sismicos. Fato este que ndo ocorreu. Segundo
os. nossos testes, independente da complexidade do modelo, com respeito a posigdo da fonte,
nimero de refletores ¢ o decaimento das amplitudes das primeiras quebras, a rede neural direta
conseguiu efetivar a identificagéio das primeiras quebras a partir de um conjunto de treinamento
bastante simples, como o dos casos anteriores.

O resultado da aplicagdo da rede neural direta sobre o sismograma da Figura 5.17 ¢ visto
na Figura 5.18, onde verifica-se a correta identificagdo dos tempos de chegada das primeiras
quebras em todos os tragos sismicos.

Uma avaliagdo do comportamento da rede na identificagdo das primeiras quebras para o
caso de uma se¢do mais complexa e com ruido, é feita a partir da segdo sismica mostrada na
Figura 5.19, onde o ruido, considerado como uma série branca, tem amplitude maxima igual a um
quinto da maxima amplitude registrada na seg@o. O resultado da aplicagdo da rede neural direta ¢
visto na Figura 5.20, que mostra a identificagdo dos tempos de chegada das primeiras quebras, em
cada trago, representados por spikes.

Na Figura 5.21 mostramos quatro instantes do treinamento da rede neural direta. Na cor
azul é mostrado o conjunto de estimulos, na cor verde o conjunto de respostas desejadas e na cor
vermelha a resposta da rede a cada instante do treinamento.

Finalmente, podemos concluir que a efetiva identificagéo das primeiras quebras pela rede
neural direta independe da complexidade da segdo sismica. A condi¢do necessaria e suficiente ¢
que o conjunto de treinamento contenha a informag@o da forma de onda representativa da primeira

quebra nos tragos sismicos. Uma vez que essa forma de onda seja convenientemente escolhida
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pelo intérprete para a composigdo do conjunto de estimulos, a rede neural direta sera capaz de

identificar todas as primeiras quebras presentes na segio sismica.
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a Figura 5.17: Sismograma sintético, com trés refletores, sem ruido.

0 2 4 6 8 10 12 14 16
0 ]

0.5

1.5

2.5
Figura 5.18: Primeiras quebras identificadas pela rede neural no sismograma

sintético, com trés refletores, sem ruido.
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Figura 5.20: Primeiras quebras identificadas pela rede neural no sismograma

sintético, com trés refletores, com ruido.
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Figura 5.21: Exemplos de quatro instantes do treinamento da rede neural direta, mostrando,
em azul, o conjunto de estimulos; em verde, o conjunto de respostas desejadas; e, em
vermelho, a resposta da rede neural em cada instante do treinamento.
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6- CONCLUSOES

A simulagio computacional do comportamento humano € uma tarefa extremamente dificil
e porque ndo dizer em alguns casos impossivel. A inventividade, a criatividade e a adaptabilidade
do cérebro sdo caracteristicas que os neurobiologistas e psiquiatras ainda buscam compreender em
toda a sua extensdo.

Para efeito desta dissertagio ndo se cogitou, propriamente, da simulagio do
comportamento humano, mas sim da simulagdo do comportamento do sistema visual humano na
forma de um problema de decisdo bastante simples, baseado em regras bem definidas, que € a
identificagiio das primeiras quebras no trago sismico. No caso geral, um problema de decisdo
humano envolve uma série indeterminada de fatores psicoldgicos, culturais e emocionais, de
natureza puramente qualitativa, que condicionam a escolha ou decisdo e que, praticamente,
inviabilizam uma versdo computacional para este processo.

Uma das principais aplicagdes das redes neurais artificiais ¢ a de simular, ainda que de um
modo bastante simplificado, o comportamento do-sistema visual humano em atividades como a do
reconhecimento de padrdes, classificacSes e processos de decisdo. Com isto, a computa¢do com
uma rede neural artificial possibilita, de forma eficiente, a automagdo de alguns dos processos
mentais que sio peculiares ao ser humano, mas completamente estranhos aos algoritmos
seqiienciais convencionais.

Entre os processos visuais realizados pelo intérprete sismico, a identificagdo das primeiras
quebras pode ser considerada como um dos mais simples. Assim, a simulagdo computacional do
processo visual do intérprete pdde ser convenientemente tratada através de uma rede neural
artificial multicamadas, na forma de um problema de decisdo com, somente, duas alternativas
possiveis. Apos a inspegdo de todo o trago sismico, a decisdo recai na identificagdo do evento
representativo da primeira quebra e, consequentemente, na eliminagio de todos os outros eventos
anteriores e posteriores.

Assim, a arquitetura ¢ o conjunto de treinamento da rede neural artificial, desenvolvidos
para a identificagio das primeiras quebras, mostraram-se eficazes para a satisfagdo de seus
objetivos; apresentando algumas caracteristicas que tornam este processamento passivel de uma

aplicagdo pratica no auxilio ao intérprete sismico:
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1. Arquitetura extremamente otimizada, com grande eficiéncia computacional.

2. Possibilidade de utilizagio de conjuntos de treinamentos reduzidos e diferentes,

implicando em uma maior eficiéncia na fase de treinamento.

3. Utilizagdo do trago sismico como Unica fonte de informagio, prescindindo de qualquer

tipo de pré-processamento.

A avaliagio do comportamento ou do processamento de uma rede neural artificial, para a
simulagio de um processo visual de decisdo, deve ser tratada de um modo completamente
diferente daquele dado aos processos computacionais convencionais. A corre¢do, ou a qualidade,
do processamento com uma rede neural artificial ndo pode ser avaliada, simplesmente, em funcéo
da.comparagio da resposta fornecida pela rede neural com aquela que se considera como resposta
correta.

O resultado da aplicagdo do processamento de uma rede neural deve, entdo, ser avaliado
no sentido de obter-se uma verificagio, mesmo que de forma qualitativa, da incorporagdo das
informag3es contidas no conjunto de treinamento, estabelecido para a rede neural artificial, e a
sua capacidade de utilizagdo deste conhecimento em situag3es inéditas.

A utilizagdo do conhecimento adquirido pela rede, durante a fase de treinamento, foi aqui
avaliada pela razio entre a quantidade de informagdo fornecida através do comjunto de
treinamento e a quantidade de novas informagdes obtidas por meio do seu processamento, ou seja,
a informagdo fornecida sobre a forma ou formato de um unico evento primeira quebra, retirado de
um trago da se¢do sismica, pode possibilitar, no processamento da rede, a identificacdo das
primeiras quebras em todos os outros tragos da se¢do sismica.

A avaliagdo dos resultados da arquitetura de rede neural para a identificagdo das primeiras
quebras deve também considerar a sua limitagdo, que ¢ determinada pela acuidade visual do
intérprete sismico. Deste modo, a rede ¢ perfeitamente capaz de identificar o evento primeira
quebra, unicamente, se o intérprete também o for. N&o implicando, no processamento da rede, a
determinacdo das primeiras quebras, mas, simplesmente, a sua identificag@o.

As extensdes imediatas dos assuntos abordados nesta dissertagdo seriam a avaliagdo da
arquitetura de rede neural, aqui apresentada, para a edigdo de tragos sismicos e a determinagdo das

velocidades intervalares, com dados sismicos de pogo (VSP).
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