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Resumo

Ferreira Alves Pinto, Pedro; Colcher, Sérgio. Super Resolugao
de Imagens Sismicas. Rio de Janeiro, 2022. 51p. Dissertacao de
Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro.

A super resolucdo (SR) é um tema de suma importancia em dominios
de conhecimentos variados, como por exemplo a area médica, de monitora-
mento e de seguranca. O uso de redes neurais profundas para a resolugao
desta tarefa é algo extremamente recente no universo da sismica, tendo pou-
cas referéncias, as quais comecaram a ser divulgadas hd menos de 2 anos.
Todavia, a literatura apresenta uma vasta gama de métodos, que utilizam re-
des neurais para a super resolucao de imagens naturais. Tendo isto em vista,
o objetivo deste trabalho é explorar tais abordagens aplicadas em dados sis-
micos sintéticos de reservatorios. Para isto, foram empregados modelos de
importancia cronologica na literatura e foram comparados com um método
classico de interpolagao e com os modelos da literatura de super resolugao
de imagens sismicas. Sao estes modelos: o SRCNN, o RDN, a abordagem do
Deep Image Prior e o SAN. Por fim, os resultados apresentam que o PSNR
obtido por arquiteturas de projetos no dominio da sismica equivale a 38.23
e o melhor resultado das arquiteturas propostas 38.62, mostrando o avango

que tais modelos trazem ao campo da sismica.

Palavras-chave

Super Resolucao; Redes Neurais Profundas; Processamento de

Imagens.
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Abstract

Ferreira Alves Pinto, Pedro; Colcher, Sérgio (Advisor). Seismic
Image Super Resolution. Rio de Janeiro, 2022. 51p. Dissertagao
de mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universi-
dade Catolica do Rio de Janeiro.

Super resolution (SR) is a topic of notable importance in domains of
assorted knowledge, such as the medical, monitoring, and security areas.
The use of deep neural networks to solve this task is something extremely
recent in the seismic field, with few references, which began to be published
less than 2 years ago. However, the literature presents a wide range of
methods, using neural networks for the super resolution of natural images.
With this in mind, the objective of this work is to explore such approaches
applied to synthetic seismic data from reservoirs. For this, models of
chronological importance in the literature were used and compared with
a classic interpolation method and with models of the literature of super
resolution of seismic images. These models are: SRCNN, RDN, the Deep
Image Prior approach and SAN. The results show that the PSNR obtained
by architectures developed for the seismic domain is equivalent to 38.23 and
the best result of the proposed architectures is 38.62, showing the progress

that such models bring to the seismic domain.

Keywords

Super-resolution; Deep Learning; Image Processing.
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1
Introducao

A tarefa de super resolucao [12] consiste em, dada uma matriz de baixa
resolucao, ampliar suas dimensoes de forma artificial com o intuito de obter
uma nova matriz de alta resolugdo. Algoritmos para esta tarefa incluem
uma gama de solugoes, desde as baseadas em interpolagao [10], até métodos
baseados em aprendizado [1, 9, 11, 16, 26, 27, 28, 38]. Esta tarefa se mostra
relevante em diversos dominios diferentes, como é o caso da drea médica [4],
bem como da de seguranca [5].

Na geofisica, os métodos de super resolugao sao classificados como
métodos baseados em reflexdo ou baseados em impedancia. Os métodos
baseados em reflexao utilizam os mapas de amplitude extraidos do pico de
amplitude do sinal sismico. Por sua vez, os métodos de impedancia funcionam
em toda a forma de onda.

Devido aos avangos cientificos que proporcionam um aumento do poder
computacional, e pela resolugdo de problemas conhecidos, como o vanishing
and exploding gradient, a utilizacao de inteligéncia artificial, em particular as
técnicas de aprendizado de méaquina, tem ganhado grande énfase em diversas
areas na academia, principalmente em temas de visao computacional. Dentre
o vasto acervo de técnicas utilizadas, as redes neurais profundas, o Deep
Learning, tem se destacado pelos seus bons resultados [2].

Em 2012, Krizhevsky [3] demonstrou a eficacia do Deep Learning ga-
nhando o ImageNet challenge [17] com uma margem significativa. Superando
assim, resultados que eram considerados estado da arte.

Nas ultimas décadas, diversas aplicacoes para as técnicas de super reso-
lugdo, como a restauracao de imagens e videos digitais, foram desenvolvidas.
Recentemente, diversos algoritmos para problemas de grande escala e teoremas
que definem seus limites foram propostos gracas a crescente atengao dada ao
tépico.

Assim, considerando o reconhecimento no campo tedrico e visando um
melhor desempenho na super resolucdo de dados sismicos, este trabalho
consiste em aliar as técnicas conhecidas de visao computacional aplicadas em

imagens naturais a dados sismicos.
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1.1
Petrobras

Este trabalho teve origem como uma tarefa requerida pela Petrobras no
projeto "Aprendizado de Maquina na Geofisica'em parceria com o Departa-
mento de Informatica da PUC-Rio, com o intuito de desenvolver pesquisas e
ferramentas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo na area de
geofisica, especificamente voltadas para a integracao de rocha, perfil e sismica.
Esta parceria se mostrou bastante produtiva gerando contribuicoes para a co-
munidade cientifica como em [18, 19, 20, 21, 22]. Os principais conjuntos de
dados utilizados foram produzidos e disponibilizados pela Petrobras para pes-

quisas no contexto do projeto.

1.2
Objetivos do Trabalho

O objetivo deste trabalho é aplicar um grupo de algoritmos relevantes
na literatura de super resolucdo de imagens em cima de dados sismicos, com o
intuito de mostrar a relevancia e melhoria que estes podem representar dentro
do dominio da sismica.

Neste trabalho, a tarefa de super resolucao de dados sismicos consiste em
aumentar artificialmente a taxa de amostragem da impedancia do sinal sismico
a partir de uma amostra que possui uma taxa de amostragem menor.

Em visao computacional, os algoritmos de super resolucao geralmente
ampliam a resolugdo das imagens em 2 ou 4 vezes a sua resolucao. Devido a
isto, foi definido, para um primeiro momento, a pesquisa e desenvolvimento de
solugoes focadas em aumentar a resolucao de imagens sismicas migradas em 2

vezes.

1.3
Organizacao

Feita a introducao do projeto, esta secao é responsavel por apresentar o
conteudo dos demais capitulos. Assim, o capitulo 2 apresenta os trabalhos rela-
cionados ao tema de super resolucao de dados sismicos. Em seguida, o capitulo
3 busca construir a base tedrica necessaria para uma maior compreensao do
projeto, passando por temas como métricas utilizadas e os modelos relevan-
tes da literatura. O capitulo 4, por sua vez, apresenta os datasets utilizados,
bem como a descricdo dos modelos adotados durante a pesquisa. O capitulo
5 descreve a experimentacao e os resultados do projeto. O capitulo 6 traz as

conclusoes. E, por tltimo, temos a bibliografia.
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2
Trabalhos Relacionados

Uma busca na literatura relacionada ao uso de redes neurais profundas
para super resolucao de dados sismicos, mostra que o seu uso é extremamente
recente, s6 inciando nos ultimos 2 anos e tendo a maioria dos trabalhos
publicados no ano de 2021.

Uma dificuldade recorrente apresentada nos trabalhos é a falta de dados
publicos para treinamento e avaliagao dos modelos. Devido a isto, os traba-
lhos avaliados utilizaram um conjunto préoprio de dados sintéticos providos por
organizagoes privadas. Isto faz com que seja inviavel a reprodugao da experi-

mentacao e treinamento dos modelos propostos.

2.1
M-RUDSR

Em 2020, foi publicado um artigo chamado Multitask Learning for Super-
Resolution of Seismic Velocity Model [42], onde foi proposto um modelo de
redes neurais profundas, denominado M-RUDSR, para a resolucao de tarefas
de ampliagao da resolucao e para produzir a imagem de arestas de modelos
de velocidade sismicos. Ademais, foram propostos outros dois modelos para
servirem como comparativo, o RUDSR e o M-RUSR.

O M-RUDSR consiste no uso de skip connection residuais globais, uma
estrutura enconder-decoder baseada em U-Net [35] e blocos densos de skip
connection. Todas as camadas convolutivas fora dos blocos densos apresentam
kernel de tamanho 3x3. Os blocos densos sao compostos por uma camada
convolutiva 1x1, com uma fun¢do de ativagao ReLu, seguida por uma nova
camada convolutiva 3x3. A Figura 2.1 apresenta a arquitetura do sistema.

Por sua vez, o RUDSR é uma versao do M-RUDSR para realizar apenas a
tarefa de SR. O M-RUSR corresponde a uma versao simplificada do M-RUDSR
sem a utilizacao do bloco denso de skip connection.

A funcao de loss consiste no uso do MSE, também conhecido como loss
Lo, e no uso da variagao total (TV).

Os modelos foram treinados em um conjunto sintético de dados gerados

pelo proprio grupo de pesquisa, o FEasy-Signal Laboratory. A avaliacao foi
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executada em dados sintéticos gerados através do Marmousi [25] e em dados

reais da bacia de Sichuan na China.

2.1.1
M-RUDSRv2

Um ano apdés esta publicagdo, o mesmo grupo de pesquisadores publi-
cou um novo artigo denominado Super-Resolution of Seismic Velocity Model
Guided by Seismic Data [44] onde foi apresentado o M-RUDSRv2.

O objetivo do M-RUDSRv2 é a utilizacao de dados sismicos para me-
lhorar os resultados da super resolugado dos modelos de velocidade. Para isto,
foi proposta uma abordagem onde os dados sismicos sao combinados com os
modelos de velocidade com o intuito trazer mais informacao para a rede a ser

treinada.

2.2
Deep Learning for Simultaneous Seismic Image Super-Resolution and
Denoising

Também em 2021, foi proposto um modelo de CNN para a realizagao

simultanea da tarefa de denoising e a tarefa de super resolucao de dados
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sismicos Li et al. [43].

A arquitetura proposta se assemelha ao M-RUDSR, ambas equivalem
a uma variacdo da U-net. Entretanto, no caso da rede proposta por Li, a
entrada corresponde a imagem em baixa resolucdo e uma camada subpixel
[41] é introduzida para efetuar a etapa de up-sampling. Além disso, esta
arquitetura apresenta blocos residuais apds a camada de subpixel, onde cada
bloco é composto por duas camadas convolutivas seguidas por uma de batch

normalization e uma ReLu. A rede descrita esta ilustrada na Figura 2.2.

Maxpooling Concat

2 t Transposed convolution —p  Upsampling (Sub-pixel conv)
7 Input (Conv) —_— Residual block
) — Conv+BN+Relu —»  Output (Conv + sigmoid)

128 128 128 256

256 256 256 512 256

" W )

512 512 512 1024 512

1024 1024 t
=¥

Figura 2.2: Arquitetura Li et al. [43]

Em relacao a fungdo de loss, foi feita uma agregacdo do erro absoluto
médio, também conhecido como L, e o multiscale structural similarity loss
(MS-SSIM) [7].

O treinamento do modelo foi realizado em um grupo de dados sintéticos
gerados pelo grupo de pesquisadores. Sua avaliacao, no entanto, foi feita em

dados reais.
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3

Fundamentacao Teorica

Este capitulo busca construir a base tedrica necessaria para uma maior
compreensao do projeto. Para isso, foi explorado bibliografias que ilustram
a evolucao tecnologica de Super Resolucao. Foram utilizados 4 modelos que
adotam técnicas que se mostraram notaveis nos avangos das pesquisas sobre
redes neurais ao tempo de suas publicagoes.

Devido a alta visibilidade desta tarefa, trabalhos sao publicados cons-
tantemente fazendo com que o estado da arte da Super Resolugao de imagens
naturais mude constantemente. O artigo Second-Order Attention Network [9]
apresentava os resultados estado da arte para um conjunto de benchmarks du-
rante o inicio da pesquisa deste trabalho. Com isto, foi o 1ltimo modelo a ser
adotado.

Inicialmente, sera feita uma breve explicacdo sobre as métricas de ava-
liacao dos modelos. Seguida de uma explicacao das técnicas de redes neurais

selecionadas da literatura.

3.1
Métricas

As métricas tradicionais para avaliacao de qualidade de modelos de super
resolucéo sio a Relaciio Sinal-Ruido de Pico (PSNR) e o Indice de Similaridade
Estrutural (SSIM) [6].

A PSNR consiste na relagdo entre a maxima energia de um sinal e o
ruido que afeta sua representacao original. Desta forma, quanto maior o PSNR,
menor o erro. Assim, em virtude de muitos sinais terem amplitude dindmica, a
PSNR é normalmente expressa por uma escala logaritmica em escala decibel,

conforme a seguinte equacao:

PSNR(f. g) = 101og,o(MAX?/MSE(f,g)) (3-1)
onde,
] M N
MSE(f, m Z flj gzj (3_2>

i=1j5=1
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Sendo M AX; o maior valor possivel. Uma vez que estamos tratando de
imagens, este valor corresponde a 255.

Por sua vez, o SSIM, ao invés de utilizar métodos tradicionais de
somatorios, consiste em uma métrica de medida de similaridade entre duas
imagens, levando em consideragao elementos como a distor¢cao da luminancia,

a distorcao do contraste e a estrutura da imagem, conforme a férmula a seguir:

SSIM(f,q) = U(f,9)c(f,9)s(f,9) (3-3)
onde,
2,Uf,ug + O
! — PP T 1
QO'fO'g + CQ
 g) = 55— -4
c(f,9) T+ o2+ Cs (3-4)
. O'fg + 03
S<f7g) - O_fo_g _|_03

Neste projeto, nao adotaremos a métrica SSIM pois o seu calculo utiliza

propriedades intrinsecas de imagens naturais.

3.2
Deep Convolutional Network for Image Super-Resolution

Em 2014, Dong [11], pela primeira vez abordou redes neurais convoluci-
onais (CNN) [14] para a tarefa de Super Resolugao de imagens. Os seus resul-
tados mostraram uma melhora significativa em relacdo a métodos tradicionais
como apresentado na Figura 3.1.

Sua abordagem aprende um mapeamento end-to-end entre imagens de
baixa e alta resolucao. Este mapeamento ¢é representado através de uma rede
neural convolucional, denominada SRCNN, que tem como entrada a imagem
de baixa resolucao e como saida a de alta.

O algoritmo da SRCNN consiste nas seguintes etapas: Primeiramente,
a imagem de baixa resolucao passa por uma etapa de pré processamento,
onde é aplicada uma interpolacao biciibica para deixar a imagem no tamanho
desejado.

Feito isto, esta imagem passa por uma camada de CNN, onde serao
extraidos atributos da imagem. A camada seguinte é responsavel por mapear
estes atributos de maneira nao linear a representacao em alta resolugao. Por

ultimo, temos uma terceira camada para combinar as predi¢oes dentro de uma
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vizinhanga espacial para gerar a imagem final em alta resolucao. A Figura 3.2,

apresenta de maneira grafica as etapas apresentadas.
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Figura 3.2: Arquitetura da SRCNN [11]

A configuragao padrao utilizada é formada por fungoes de ativagao ReLLU,
CNN com kernel de tamanho 9x9 na primeira camada, com um total de 64
canais, tamanho 1x1 na segunda camada, com um total de 32 canais e tamanho
5x5 na ultima camada.

Em relacdo a fungao de loss, é utilizado o Mean Squared Error (MSE)
entre a imagem original e a imagem produzida pela rede, devido ao fato do
MSE favorecer altos valores de PSNR.

A avaliacao dos resultados do SRCNN foi feita em 2 datasets considerados
benchmarks: o Setb [13] e o Set14 [15]. Em ambos os conjuntos de dados, o

modelo proposto por Dong apresentou os melhores resultados até a data de
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publicacao do artigo. Obtendo assim, PSNR médio equivalente a 30.09 e 29.00

respectivamente.

3.3
Residual Dense Network

Em 2018, Zhang [1] apresentou em seu artigo um modelo com resultados
que superavam o estado da arte para a tarefa de SR. Inicialmente, foi reconhe-
cido o grande sucesso das CNNs na super resolucao de imagens. Entretanto,
Zhang alegou que a maioria dos modelos profundos de CNN nao estavam fa-
zendo pleno uso das features hierarquicas da imagem em baixa resolugao. Deste
modo, nao estavam atingindo a potencial performance oferecida pelos modelos.

Tendo isto em vista, foi proposta uma rede residual densa, conhecida em
inglés como residual dense network, RDN. Com base no conceito de blocos
residuais, proposto na [24], o RDN busca construir residual dense block (RDB)
para extrair um vasto nimero de features locais através de densas camadas
convolutivas. A fusdo destes atributos locais permite o aprendizado de novas
features relevantes assim como a estabilizacdo do treinamento do modelo. A

Figura 3.3 ilustra os conceitos apresentados.

—»I%—»I—»E}—» _»IB
12 A &’

(a) Residual block (b) Dense block

3 X m \
—{ 5 o > FIJ
04 14 04

(c) Residual dense block

Concat

Figura 3.3: Arquitetura do RDB [1]

Apos a etapa de obtencao das features locais, é feito uma fusao global
a partir das features obtidas em cada bloco RDB para aprender atributos
hierarquicos globais da imagem.

O conceito de blocos residuais ja havia sido explorado anteriormente
por outros trabalhos, como é o caso da SRResNet [26], de Lim com sua
rede EDSR[27] e da MemNet, proposto por Tai [28]. Contudo, as camadas
convolutivas locais nao tem acesso direto as camadas seguintes. Com isso, eles

nao fazem pleno uso das informacoes de todas as camadas dentro do modelo.
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A arquitetura da RDN, como apresentado na Figura 3.4, constitui-se em

quatro partes:
1. Rede para extracao de features rasas (SFENet)
2. Blocos RDB
3. Fusdo das features densas (DFF)

4. Rede de up-sampling (UPNet)

Global Residual Learning

Figura 3.4: Arquitetura do RDN [1]

A etapa referente a SFENet equivale a duas camadas convolutivas para
extracao das features rasas da imagem de baixa resolucao. A saida da primeira
camada é usada como entrada da segunda camada convolutiva e, apds, na
fusao global de features. Por sua vez, a segunda camada é usada como entrada
para os blocos RDB.

O bloco RDB, Figura 3.3, possui um mecanismo de meméria contigua,
onde os atributos de saida de uma camada sao passados para as demais
camadas subsequentes, preservando a natureza feed-foward das redes neurais
e extraindo features locais densas.

A préxima etapa da extracao dos atributos da RDB é a fusao das features
locais. Nesta etapa, todas as features produzidas dentro do bloco RDB sao
concatenadas a entrada e, entdo, passam por uma camada convolutiva 1x1
para filtrar a informacao essencial.

Para a conclusao do RDB, é feito um aprendizado residual local, em que
a entrada do bloco é somada a saida da fusao das features.

A terceira parte da arquitetura da RDN, o DFF, é aplicada para explorar
de maneira global as features hierarquicas. Esta etapa consiste em uma fusao
global das features e um aprendizado residual global.

A fusao global das features é aplicada de maneira semelhante a fusao
local do RDB. Trata-se da concatenagdo da saida de todos os RDBs seguida
pela aplicagdo da camada convolutiva 1x1. Ao final, uma nova camada 3x3 é

introduzida para extrair as features para a ultima etapa.
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Por sua vez, o aprendizado residual global é a soma da saida da fusao
global das features e os atributos da primeira camada da extracao de features
rasas.

Finalmente, o UPNet se resume a adoc¢ao do ESPCN [29] seguido por
uma camada de rede convolutiva.

As configuragoes adotadas pela implementacido sao 64 canais para as
camadas de fusdo de features local e global e 20 blocos RDB contendo 6
camadas convolutivas com 32 canais cada. Todas as camadas relacionadas a
extracao de features utilizam como funcgao de ativacao a ReLLU. A camada final
da rede possui 3 canais, visto que a saida da rede é uma imagem RGB.

Em relacao a funcao de loss, foi escolhido o uso da L;, também conhecida
como erro absoluto médio ou MAE. Sua escolha vou embasada no artigo [27],
que mostra que a L; possui uma melhor performance e convergéncia do que
a Lg, o MSE. Ademais, é empregado o otimizador Adam [30] e uma taxa de
aprendizado inicial de 0.0001 que ¢ dividida pela metade a cada 200 épocas.

Além de utilizar os datasets Set5 [13], Set14 [15], adotados pela SRCNN,
o RDN também é avaliado nos conjuntos de dados BSD100 [31], Urban100 [32]
e Mangal09 [33].

Os resultados obtidos no aumento de resolugao com escala x2, superam a
interpolagao bictibica, o SRCNN e o estado da arte anterior, MDSR, [27], como

apresentado na Tabela 3.1.

Dataset Interpolagdo | SRCNN MDSR RDN
Set 5 33.66,/0.9299 | 36.66/0.9542 | 38.11/0.9602 | 38.24/0.9614
Set 14 30.24/0.8688 | 32.45/0.9067 | 33.85/0.9198 | 34.01/0.9212
BSD100 29.56/0.8431 | 31.36/0.8879 | 32.29/0.9007 | 32.34/0.9017
Urbanl00 | 26.88/0.8403 | 29.50/0.8946 | 32.84/0.9347 | 32.89,/0.9353
Mangal09 | 30.80/0.9339 | 35.60/0.9663 | 38.96/0.9769 | 39.18,/0.9780
Tabela 3.1: Avaliacdo na escala x2 do PSNR/SSIM
3.4

Deep Image Prior

Poucos meses depois, ainda em 2018, Ulyanov publicou o artigo Deep
Image Prior (DIP) [8]. A sua publica¢ao propoem um método para a resolugao
de trés tarefas de reconstrugao de imagem: a remocao de ruidos, o inpainting
e a super resolucgao.

Parte do interesse da comunidade cientifica em relagdo a este artigo
foi o uso contrastante de CNNs aos demais usos apresentadas por outros

pesquisadores. O modelo de redes convolutivas utilizado nao é treinado.
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Normalmente a alta performance das CNNs é atribuido a sua habilidade
de capturar informacoes prévias de imagens através de um grande conjunto
de exemplos. Entretanto, Ulyanov argumenta que, ao contrario do que é
acreditado, a estrutura de uma rede geradora é suficiente para capturar uma
vasta quantidade de estatisticas da imagem e identificar a informacao perdida
no processo de degradagao da imagem.

O DIP trata o problema da super resolugdo como um caso onde a
distribui¢ao f6(z), aprendida por uma rede geradora, foi condicionada em uma
observacao corrompida xg, gerando uma imagem degradada.

Para o entendimento do método é antes necessario observar o problema de
recuperacao de imagens como um prolema de minimizagao de energia, seguindo

a seguinte formula:

= argmingE(x; x0) + R(x) (3-5)

Sendo z* a imagem restaurada; zy imagem degradada; x a imagem limpa;
E no artigo é usado como a entropia cruzada e R(z) é um regularizador, que
neste artigo ¢ tratado como 0.

O objetivo do método proposto é investigar o a priori implicitamente
capturado por uma rede geradora, antes da etapa de aprendizado do modelo.
Para isso, a rede neural é interpretada como uma parametrizacao da equagao
z = f0(z). Onde z é um tensor de tamanho 32 x altura da imagem x largura
da imagem preenchido com ruido uniforme e 6 os parametros da rede geradora.

Aplicando esta ideia a formula 3-5 temos:

0 = argmingE(f0(2); o) (3-6)

A minimizacao de 6* é feita por meio do uso do gradiente descendente,
comegando de uma inicializacao randomica dos parametros. Feita a minimiza-
¢ao, a imagem restaurada, é obtida através de z* = f0*(z).

Através de experimentos conduzidos no artigo, os autores mostram que
o uso do gradiente descendente para a otimizacdo do problema faz com que a
rede resista a solugoes ruidosas e desga muito mais rapidamente para imagens
de aparéncia natural. A Figura 3.6 apresenta um grafico que ilustra o que foi
dito.

Considerando a necessidade da imagem degradada x, ter as mesmas
dimensoes que x, é aplicada uma interpolacao, no caso Lanczos, para garantir

o mesmo tamanho. Em outras palavras, a degradacao da imagem neste caso
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Figura 3.5: Imagem retirada de uma publicagao do medium escrito por Pratik
Katte [36] que ilustra o DIP

pode ser vista como a diferenca entre a interpolacdo e a imagem original.

A avaliacao dos modelos decorreu da aplicagdo do método no datasets de
benchmark Setb [13] e Set14 [15] em um aumento de resolugdo de 4x. Durante
as experimentagoes, a rede utilizada foi uma U-net [35] com skip-connections.

Os resultados obtidos foram 29.90 e 27.00 de PSNR no Set5 e Set14,
sendo os da interpolagao bictibica 28.43 e 26.05, e os do estado da arte durante
a elaboracao da pesquisa 32.10 e 28.53.

O fato dos resultados ficarem superiores a interpolacao bictibica mostra
a eficacia do método. Por outro lado, existe uma vao entre os resultados

considerados estado da arte e os do DIP.

3.5
Second-Order Attention Network

Em meados de 2019, foi publicado por um grupo de pesquisadores em
Hong Kong, o artigo Second-Order Attention Network (SAN) [9], em que
mecanismos de atencdo foram incorporados, trazendo uma melhoria no uso
e no aprendizado da correlacao das features.

Os autores argumentam que a maioria dos novos métodos propostos fo-
cam em projetar arquiteturas mais amplas ou profundas, porém, nao exploram
as correlagoes das features de camadas intermediarias. Com isto, nao utilizam
a integra do poder de representagdo das CNNs.

Com o intuito de alcangar maior aproveitamento das features aprendidas
pelo modelo, foi desenvolvido um bloco de atengao de canal de segunda ordem,
em tradugdo livre de second-order channel attention (SOCA), para, através de
estatisticas de segunda ordem de features, redimensionar de forma adaptativa
as features de canais. Ademais, foi criada também uma estrutura de grupo

residual ndo local (NLRG) que, além da utiliza¢ao de operagoes nao locais para
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Figura 3.6: Curva de aprendizado

captura de informacoes espaciais distantes, possui grupos de atencao residual
de origem local (LSRAG) para um aumento da reapresentaciao abstrata das
features.

Os mecanismos de atencao ja haviam sido anteriormente adotados para
aprimorar as arquiteturas e, consequentemente, os resultados de CNNs na
super resolugdo de imagens. A rede RCAN [38] alia CNNs profundas ao
mecanismo de atengao squeeze and excitation [37] para melhorar a performance
da SR. Entretanto, o mecanismo de aten¢ao usado manipula apenas estatisticas
de primeira ordem, como o global average pooling, e, como dito anteriormente,
nao utilizam a integra do poder de representacao das CNNs.

Outro ponto apontado no artigo é o fato de features de maior abstracao
de informagado serem mais informativas para a reconstrucao de imagens em
alta resolucao.

A arquitetura do SAN, como ilustrado na Figura 3.7, é formada por

quatro partes:

1. Extragao de features rasas

2. Extracao de features baseado em NLRG
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3. Modulo de upscale

4. Reconstrugao

LSRAG-g

LR

Non-locally Enhanced Residual Group (NLRG)

L

Fom Fon F, Hx WxC Hx WxC
g e
i"-» > > % L?{ﬁ\u conv mELU| | (e} ® F-

[Residual U 1!
LSRAG module block  module SOCA module RL-NL module

Figura 3.7: Arquitetura da SAN retirada de [9]

Inspirado pelo trabalho da RDN, a etapa de extracao de features rasas
consiste em apenas uma camada convolutiva.

Em seguida, estas features rasas servem de entrada a um bloco de extra-
¢ao de features latentes, o NLRG. Este, por sua vez, é composto por diversos
moédulos non-local [39] em nivel de regiao (RL-NL) e por um grupo residual
share-source (SSRG), contendo G médulos LSRAG com skip connections entre
eles. Deste modo, uma rede de grande profundidade é construida, capacitando
o aprendizado de features de maior abstracao.

No RL-NL, para contornar algumas limitacoes das redes neurais non-local
[39], a entrada é dividida em um grid de regides com k“2 blocos de mesmo
tamanho, onde cada bloco sera processado pelas camadas subsequentes. Desta
forma, é possivel explorar a correlacao espacial entre as features e capturar
dependéncias de longo alcance.

Os blocos LSRAG contém M blocos residuais simplificados com skip
connections locais, seguidos do médulo de atencao SOCA para explorar a
interdependéncia das features.

Inspirados por trabalhos como [40], que mostram que a utilizagao de
estatisticas de secunda ordem auxiliam mais na representacao discriminativa
da informacao, os autores propuseram um bloco SOCA.

Inicialmente, o SOCA, seguindo os trabalhos que motivaram sua cria-
¢ao, comecga efetuando um normalizacdo de covariancia Y, que é dada pela
poténcia dos autovalores obtidos pela decomposi¢ao de autovalores da matriz

de covariancia Y. A equacao a seguir apresenta as etapas descritas.

Yo =XI1xT (3-7)
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onde, X ¢é uma matriz com W H features de C dimensoes, sendo H e W
a altura e largura da entrada, e I = ﬁ([ — ﬁl) sendo [ a matriz identidade

e 1 uma matriz preenchida de valores 1.

¥ =UAU" (3-8)

Y =% =UAUT (3-9)

Para que a normalizagdo ocorra, «, por sua vez, é o valor 1/2. Sendo
assim, a normalizacao diminui nao linearmente os autovalores maiores que 1 e
aumenta os menores que 1.

A matriz de covariancia normalizada ¢é utilizada como descritor dos canais
através de um global covariance pooling (GCP). Este GCP, diferente do global
average pooling, captura estatisticas de maiores ordens.

Além disso, o SOCA aplica duas camadas convolutivas e uma funcao
sigmoid para servir como gate. O resultado desta operacao é, por sua vez,
multiplicado a entrada do bloco SOCA, servindo assim como um mecanismo
de atencao.

A etapa de upscale segue o que foi feito na UPNet do RDN e adota o
ESPCN [29].

Por 1ltimo, as features redimensionadas sdo mapeadas a imagem em
alta resolucao através de uma camada de rede convolutiva com trés canais
correspondentes ao RGB da imagem.

As configuragoes da rede consistem em 20 blocos LSRAG com 10 blocos
residuais cada, um modulo RL-NL na entrada e outro na saida da SSRG. As
CNN no SOCA possuem tamanho 1x1 e reduzem em 16 vezes os canais de
entrada. As demais camadas convolutivas possuem tamanho 3x3 e 64 canais.

Os experimentos foram feitos nos conjuntos de dados Seth, Setl4,
BSD100, Urban100 e Mangal09. Os resultados obtidos se mostram compe-
titivos e, em alguns casos, superiores aos demais modelos da literatura. Um
comparativo é apresentado na Tabela 3.2. Foi adicionado o modelo RCAN [38]

por possuir resultados equivalentes e adotar também mecanismos de atencao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1921386/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1921386/CA

Capitulo 3. Fundamentacdo Tedrica 27

Dataset Interpolagao | SRCNN RDN RCAN SAN

Set 5 33.66/0.9299 | 36.66,/0.9542 | 38.24/0.9614 | 38.27/0.9614 | 38.31/0.9620
Set 14 30.24/0.8688 | 32.45/0.9067 | 34.01/0.9212 | 34.11/0.9216 34.07/0.9213
B100 29.56,/0.8431 | 31.36/0.8879 | 32.34/0.9017 | 32.41/0.9026 32.42/0.9028
Urbanl00 | 26.88/0.8403 | 29.50/0.8946 | 32.89/0.9353 | 33.34/0.9384 | 33.10/0.9370
Mangal09 | 30.80/0.9339 | 35.60/0.9663 | 39.18/0.9780 | 39.43/0.9786 | 39.32/0.9792

Tabela 3.2: Avaliacdo SAN na escala x2 do PSNR/SSIM
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4
Metodologia

Este capitulo descreve o processo de obtencao do dataset utilizado no
projeto, assim como os processamentos feitos nos dados e uma breve analise
exploratéria. Ademais, as se¢oes seguintes apresentam especificacoes referentes

ao baseline e aos modelos utilizados pelo sistema.

4.1
Conjunto de Dados

Este dataset foi construido com base em duas imagens completas de
reservatérios produzidas artificialmente e disponibilizadas pela Petrobras com
o intuito do desenvolvimento de pesquisas no contexto do projeto "Aprendizado
de Méquina na Geofisica’".

Estas imagens possuem tamanhos nl x n2, sendo nl o nimero de
amostras (linhas da imagem) e n2 o nimero de tracos (colunas da imagem).
Cada imagem possui intervalos proprios de amostragem nas direcoes X e Y
que sdo denotados por dl e d2. Além disso, foram disponibilizados os mapas
de velocidade de cada um dos reservatoérios.

O primeiro reservatorio apresenta dimensao 1040 x 7760 e seu valor de
amostragem corresponde a d1 = 5 e d2 = 5. A Figura 4.1 ilustra esta imagem.

800

1000

Figura 4.1: Imagem de reservatério de dimensao 1040 x 7760 gerada artificial-
mente

Por sua vez, o segundo reservatorio apresenta nl e n2 de 1216 x 6912
respectivamente. Seus valores de amostragem sao d1 = 5 e d2 = 5. A Figura
4.2 apresenta uma visualizagao desta imagem.

O dataset para a tarefa de super resolugao consiste em pares de imagens
sismicas migradas em baixa resolugdo e suas correspondentes imagens na

resolucao almejada.
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Figura 4.2: Imagem de reservatério de dimensao 1216 x 6912 gerada artificial-
mente

A Figura 4.3 apresenta um exemplo de par de imagens presente no
conjunto de dados, onde na esquerda temos um exemplo em resolucao 64 x
64 e na direita uma amostra com a qualidade degradada em 2 vezes, obtendo

um tamanho de 32 x 32.

Figura 4.3: Exemplo de par de imagens em alta e baixa resolucao

Assim, utilizando o método, geralmente adotado para geracao de con-
junto de dados para super resolucao em visao computacional, construimos o
nosso conjunto de dados da seguinte maneira: Primeiramente, os modelos de
sal sdo fragmentados em uma grade de contextos de tamanho 64 x 64. Em se-
guida, reduzimos a resolucao destes contextos pela metade por um algoritmo
de interpolacao pela média local. Por fim, os contextos em alta resolucao sao
utilizados como meta para a saida do modelo e os contextos degradados sao
utilizados como entrada. Na Figura 4.4, ilustramos o recorte de um contexto
na imagem sismica.

Como foi apresentado no artigo do M-RUDSRv2[44], o0 uso de informagoes

adicionais trazem melhorias nas métricas de avaliagio. Uma vez que foi
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Figura 4.4: Recorte de um contexto na imagem sismica

disponibilizado o mapa de velocidade, ele sera fragmentado conforme o método
apresentado e serd utilizado como entrada para os modelos. A Figura 4.5
apresenta a imagem em baixa resolucao, mapa de velocidade e a imagem em

alta resolucao.

Figura 4.5: Imagem em baixa resolugao, mapa de velocidade e imagem em alta
resolucao

Por ultimo, os dados sdao separados em trés particoes, a particao de treino,
de teste e de validacdo. Esta separacao é feita de forma randémica, com uma
propor¢ao de 50% para treino, 30% para teste e 20% para validacao.

Ao final deste procedimento, obtém-se um total de 2688 recortes. Sendo

estes equivalentes a 1344 no treino, 516 na validacao e 828 no teste.
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Total 1860
Média 0.0246

Std 0.0413
Minimo | 0.0000
25% 0.0011
50% 0.0083
75% 0.0288

Maximo | 0.2589

Tabela 4.1: Variabilidade por recorte

4.1.1
Analise exploratéria

Diante do que foi apresentado, uma analise exploratéria é feita em cima
dos recortes de treino e validacao. Inicialmente, foi examinada a variabilidade
das informagoes dos recortes, visto que exemplos onde a imagem permanece
constante nao se mostram relevantes para o aprendizado do modelo. A Tabela
4.1.1 apresenta os resultados desta andlise e o histograma da variabilidade é

ilustrado na Figura 4.6.
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Figura 4.6: Histograma da variabilidade por recorte

Os resultados apresentados mostram uma alta taxa de recortes nao
informativos (Figura 4.7). Um total de 25% (368 recortes) dos dados da
imagem de dimensao 1040 x 7760 apresentam desvio padrao 0. Sendo este
percentual equivalente a 15.79% (192 recortes) no reservatério de dimensao
1216 x 6912. Uma anéalise mais cuidadosa em cima dos reservatorios mostra
que este conjunto corresponde a regiao referente ao mar nas imagens. Visto

isto, estas regioes foram removidas dos conjuntos de treino, validagao e teste.
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Figura 4.7: Recorte com desvio padrao 0

As Figuras 4.8(a) e 4.8(b) ilustram respectivamente exemplos de contex-

tos de desvio padrao médio e desvio padrao maximo.

© E) @

4.8(a): Recorte com desvio pa- 4.8(b): Recorte com desvio pa-
drao médio drao méximo

Figura 4.8: Exemplos de recortes

4.1.2
Data augmentation

Com o intuito de contornar o problema da escassa quantidade de dados,
principalmente apds a reducao de cerca de 21% do dataset devido a questao
da faixa de mar, foi empregada uma técnica bastante comum de data augmen-
tation: o giro horizontal das imagens. Com isto, o conjunto de dados de treino

foi ampliado em duas vezes.
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Em suma, o dataset sintético, fornecido pela Petrobras, resultaram em
um conjunto com 3192 recortes. Sendo estes separados em 2128 para o treino,

425 para a validagao e 639 para o teste.

4.1.3
F3

O F3 [45] é um dataset publico amplamente utilizado por pesquisadores
na area de sismica. Ele corresponde a dados sismicos 3D de um bloco de
384km? no setor holandés do Mar do Norte (Figura 4.9). Este conjunto de
dados é composto por 651 inlines, dados na direcao das linhas sismicas, e 951
crosslines, na direcao perpendicular ao inline, com intervalo de amostragem

equivalente a 4ms. A Figura 4.10 apresenta uma ilustracao do inline 532.

Figura 4.9: Representacao da localizacao do F3

A adogao do F3, para a elaboracao deste projeto, aumenta drasticamente
o nimero de contextos disponiveis para treinamento e avaliacdo dos modelos.
Seguindo o procedimento de construcao do dataset de SR, obtemos um total de
63798 recortes, distribuidos entre 31899 no treino, 12760 na validacao e 19139

no teste. A Figura 4.11 apresenta um exemplo de recorte gerado.

4.2
Baseline

Seguindo as estratégias, comumente empregadas nos trabalhos de visao
computacional, foi escolhido o algoritmo de interpolacao bicibica para a
definicao do baseline.

A interpolacao bictbica utiliza a média ponderada dos 16 pizels vizinhos

que se encontram ao redor do pizel central. Neste algoritmo, cada pixel vizinho
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Figura 4.10: Inline 532

recebe um peso correspondente a sua distancia geométrica ao pixel central.
Desta forma, a importancia dos vizinhos é dada pelo uso de pesos que sao
baseados na spline cibica. O referido algoritimo de interpolagao biciibica é

apresentado na Figura 4.12.

4.3
Modelos

Tendo em vista que o objetivo deste trabalho é a aplicacao de modelos
de importancia cronolégica da literatura de SR de imagens naturais em da-
dos sismicos, foram empregados os métodos propostos no capitulo referente
a fundamentacao tedrica. Portanto, considerando as particularidades e quan-
tidade disponivel dos dado sismicos, as arquiteturas propostas pelos artigos
selecionados foram alteradas com base em experimentagoes.

O modelo introdutoério das CNNs na super resolugdo, o SRCNN, assim
como o Residual Dense Network, devido a simplicidade de codificacao, foram
implementados para este trabalho utilizando o framework Tensorflow [34] para
desenvolvimento de redes neurais.

Devido a singularidade do método em Deep image prior, sera empregado
o codigo disponibilizado no github !.

Em relagdo ao SAN, foram implementadas solugoes para a melhora da
velocidade da computacao da normalizacao de covariancia. Além disso, foram
implementados blocos de redes neurais de maior complexidade. Dito isto,
optou-se pela utilizacao do cédigo disponibilizado no github 2.

Thttps://dmitryulyanov.github. io/deep_image_ prior
Zhttps://github.com/daitao/SAN
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Figura 4.11: Exemplo de recorte obtido no F3

Ademais, com o intuito de avaliar os modelos apresentados na literatura
de super resolugdo na sismica, as arquiteturas e propostas apresentadas no
capitulo referente a trabalhos relacionados foram implementadas utilizando

novamente o framework Tensorflow [34].
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Figura 4.12: Interpolacao bicubica retirada de [23]
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Experimentacao

Este capitulo apresenta a avaliagao do modelo e é estruturada como
segue: A Secao 5.1 apresenta a configuracao da experimentacao. Em seguida,

a Secao 5.2 apresenta os resultados obtidos.

5.1
Configuracao

Cada modelo possui suas configuragoes especificas, as quais foram de-
finidas a partir de experimentacoes e da andlise das arquiteturas propostas
pelos artigos correspondentes. Entretanto, algumas configuracoes foram defi-
nidas como padroes e sao adotadas em todas as experimentagoes. Sao estas
a utilizagdo do otimizador Adam, batch de tamanho 64 e a adogdo de uma
politica de early stopping.

Em relacao ao early stopping, foi empregada a estratégia de parar
o treinamento do modelo caso em uma quantidade n de épocas, a qual
denominamos paciéncia, nao seja atingida uma melhora na loss da validagao
do modelo superior a um dado valor de tolerancia.

As experimentacoes, realizadas para definicao das arquiteturas e parame-
tros adotados pelos modelos, se baseiam no dataset Petrobras. O F3 é adotado
para obtencao dos resultados, onde os modelos serao treinados com o novo
conjunto de dados. Os tinicos hiperparametros a serem alterados sdao a paci-
éncia e o numero de épocas, visto que o nimero de atualizagoes do gradiente
por época aumenta proporcionalmente ao tamanho do dataset.

Todos os experimentos relatados utilizaram a plataforma Google Colab !
e foram realizados com o uso de GPU. Devido a natureza do ambiente utilizado,
a GPU disponivel para treinamento dos modelos variava entre a T4 e a P100

conforme a disponibilidade do servico.

5.1.1
SRCNN

Devido a simplicidade da arquitetura proposta pelo artigo, a estrutura

do modelo se manteve a mesma a apresentada pelos autores.

Thttps:/ /research.google.com/colaboratory/
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Durante o treinamento, a learning rate utilizada foi 0,0001. O modelo foi
treinado em um total de 5.000 épocas e foi empregado uma paciéncia de 15

épocas com tolerancia de 1075,

5.1.2
RDN

Em seu artigo, os autores da RDN experimentam com a arquitetura,
alterando a quantidade de blocos RDB, assim como a quantidade de camadas
convolutivas presentes no bloco. Ao final do artigo, o nimero de blocos RDB
proposto foi D = 20, e o nimero de convolug¢oes por blocos foi de C' = 6.
Entretanto, estes valores quando testados nao apresentaram boa performance
no dataset fornecido pela Petrobras.

Em virtude deste fato, foram feitas experimentacoes de forma gulosa em
relacdo ao C' e D. Para este proposito, foram treinadas durante 500 épocas
variagoes da arquitetura. O objetivo era definir os nimeros de blocos RDB
e suas camadas convolutivas com base no PSNR obtido por seus melhores
modelos.

Como ilustrado na Figura 5.1, a evolucao da métrica avaliada apresenta
alta instabilidade ao longo do treinamento dos modelos. Entretanto, é possivel
observar uma melhor performance da curva azul, correspondente a rede com
C = 4e D = 6, nas 100 primeiras épocas. Mas, como apresentado na
Tabela 5.1, o PSNR correspondente a estes parametros tem seu aprendizado
estabilizado abaixo dos demais. Com isto, os parametros definidos para o

contexto deste projeto sao C' =8 e D = 6.

s

F=)

20

Figura 5.1: Comparativo de PSNR por arquitetura da RDN
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C | D | PSNR Val
416 |36.38
6 |6 | 36.50
8 |6 | 36.94
4 |8 | 36.42

Tabela 5.1: Melhor modelo por arquitetura da RDN

Em relacdo ao treinamento, a learning rate utilizada foi de 0,0001. O
modelo foi treinado em um total de 5.000 épocas e foi empregado uma paciéncia

de 25 épocas com tolerancia de 1074,

5.1.3
DIP

Em relacdo ao modelo apresentado pelo DIP, sua configuragao consiste
na definicdo dos parametros de niimero de iteracoes, o desvio padrao do ruido
uniforme e a rede neural a ser otimizada.

O numero de iteragoes recomendado para uma super resolugao de fator
de ampliacao de 8 vezes é 4.000, para o fator 4 é 2.000 e para um fator de 2
vezes os autores nao fizeram experimentagcoes.

No que se refere ao desvio padrao do ruido, os valores recomendados para
fatores 4 e 8 sao respectivamente 0,3 e 0,5.

Visando definir o valor de niimero de iteragoes e o desvio padrao, foi feita
uma busca gulosa em cima de ambos os pardmetros com o intuito de obter o
melhor PSNR. Ao fim desta etapa, foi definido como nimero de iteragoes e
desvio padrao 2.000 e 0,5.

A biblioteca disponibilizada do DIP apresenta 3 tipos diferentes de redes
neurais para serem usadas: a "skip'que consiste em uma arquitetura enconder-
decoder com skip connections, a "UNet'e a "ResNet". Visando a escolha do
melhor modelo, a performance das 3 redes foi avaliada. Como mostrado na
Tabela 5.2, a "ResNet"obteve o melhor resultado.

Modelo | PSNR Val
Skip 34.38
ResNet | 34.80
UNet 34.79

Tabela 5.2: PSNR para diferentes arquiteturas adotadas no DIP
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Figura 5.2: Evolugao da otimizacao do DIP

5.1.4
SAN

Para a experimentacao com o SAN, devido a empecilhos com a biblioteca,
a adocao do ambiente do Google Colab se mostrou inconveniente. Com isto,
optou-se pela utilizacdo de um ambiente Linux local. Por consequéncia, a GPU
utilizada neste caso foi uma GTX 1060.

Os parametros disponibilizados para customizag¢do sdo o niumero de
blocos LSRAG(n__resgroups) e o nimero de blocos residuais(n_ resblocks).
Devido a limitacoes técnicas, a arquitetura com os valores sugeridos de 20
blocos LSRAG e 10 blocos residuais nao foi suportada na memoria do CUDA.
Com isto, foi adotado n_ resgroups = 4 e n_ resblocks = 6.

Durante o treinamento, a learning rate foi inicializada como 0,0001 e
teve seu valor reduzido pela metade a cada 200 épocas. O modelo foi treinado

em um total de 600 épocas e nao foi empregado nenhum mecanismo de early

stopping.

5.1.5
M-RUDSRv2

A arquitetura apresentada no artigo do M-RUDSR apresenta como
entrada contextos de tamanho 256 x 256. Mas, os nossos contextos foram
definidos com um tamanho 4 vezes menor. Isto por sua vez afeta diretamente na
profundidade da arquitetura proposta baseada em U-net, uma vez que a cada
camada de downsample, o tamanho da entrada é reduzido pela metade. Isto,
por sua vez, fez com que a arquitetura fosse alterada. Logo, foi utilizada uma
camada de downsample a menos. Além disso, os 35 blocos densos apresentados
na rede estavam causando overfit. Para contornar este problema, este valor foi
reduzido para 16.

Em relacao ao treinamento, a learning rate utilizada foi de 0,0001. O
modelo foi treinado em no maximo 5.000 épocas e foi empregado uma paciéncia

de 25 épocas com tolerancia de 10°.
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Sismograma Sismograma + Velocidade

Modelo PSNR Val | PSNR Teste | PSNR Val | PSNR Teste
Baseline 30.47 30.62 - -

SRCNN 33.97 33.96 33.95 33.80

RDN 38.71 38.51 38.63 38.33

DIP 34.67 34.88 - -

SAN 38.83 38.62 38.70 38.51
M-RUDSRv2 | 37.95 38.24 37.99 38.05

Li [44] 37.54 37.61 37.50 37.53

Tabela 5.3: Avaliacao do PSNR dos modelos no conjunto de validagao e teste
do dataset Petrobras

5.1.6
Li

Assim como na M-RUDSR, a matriz de entrada da rede possui tamanho
4 vezes maior do que as entradas preparadas no dataset Petrobras. Assim, a
mesma abordagem de remover uma camada de downsample foi aplicada. Fora
isto, o modelo manteve a mesma arquitetura apresentada no artigo.

A learning rate adotada no treino foi de 0,0001. O modelo foi treinado
em no maximo 5.000 épocas e foi empregado uma paciéncia de 25 épocas com

tolerancia de 10%.

5.2
Resultados

Os resultados aqui apresentados foram avaliados em trés cenarios diferen-
tes. O primeiro é a utilizacao exclusiva das imagens de reservatoérios fornecidos
pela Petrobras. O segundo, baseado nos resultados apresentados por [44], que
mostram um ganho de performance ao se adicionar dados sismicos adicionais,
utiliza as imagens de reservatorios em conjunto aos seus modelos de velocidade.
Por ultimo, o terceiro, é a avaliagao dos modelos e arquiteturas propostas no
dataset F3.

Vale ressaltar que, no segundo cenario, todos os modelos treinaveis
tiveram apenas a camada de entrada alterada para receberem entradas com 2
canais.

Como apresentado na Tabela 5.3, os resultados das redes neurais mostram
uma significativa melhora no PSNR em relagdo a interpolagao bicubica.
Ademais, as arquiteturas apresentadas nos trabalhos relacionados também
foram superados pelo RDN e pelo SAN, sendo que este tltimo obteve o melhor
resultado. Este fato demonstra o potencial que a literatura de super resolugao

de imagens naturais traz ao dominio da sismica.
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F3
Modelo PSNR Val | PSNR Teste
Baseline 24.04 24.00
SRCNN 25.10 25.12
RDN 26.97 30.00
DIP 24.35 24.27
SAN 30.12 30.10
M-RUDSRv2 | 26.33 26.34
Li [44] 26.03 25.99

Tabela 5.4: Avaliacao do PSNR dos modelos no conjunto de validagao e teste
do F3

— \\\"-\«v\
—_— MMMttt

5.3(b): Treinamento sismograma + veloci-
dade

5.3(a): Treinamento sismograma

Figura 5.3: Instabilidade no treinamento dos modelos ao adicionar dados
sismicos extras

Diferente do esperado, a adi¢ado dos dados de velocidade trouxeram ganho
de performance apenas no conjunto de validagao do M-RUDSRv2, sendo este
ganho de 0,04. Isto indica que estes dados sintéticos gerados e fornecidos para
o contexto deste projeto nao sao relevantes como os reunidos na pesquisa do
artigo do M-RUDSRv2.

Além do mais, a adicao destes dados aumentou a instabilidade da loss
durante o treinamento do modelo. Um exemplo claro disto pode ser visto no
treinamento do SRCNN| como ilustrado na Figura 5.2

Ao comparar os resultados dos dois datasets adotados por este projeto,
percebe-se que a performance do DIP foi prejudicada quando aplicado no F3.
Esta diferenca pode ter sido obtida devido a presenca de ruidos, provenientes
da captura dos dados, presente em conjuntos de dados reais. Entretanto, em
ambos os casos, o DIP trouxe resultados superiores a interpolacao bictibica, o
que, de acordo com os objetivos iniciais de seu artigo, validam sua abordagem.

A Figura 5.4 apresenta o resultado da saida dos modelos para um tinico
contexto do dataset Petrobras. Uma avaliacao visual destas imagens mostra
uma pequena variacao em relagdo a imagem original no canto inferior direito

da imagem interpolada. Ademais, é observada uma grande semelhanca entre
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Figura 5.4: Exemplo de saida gerada por cada modelo no dataset Petrobras

todos os modelos propostos.

Por sua vez, a Figura 5.5 apresenta o resultado da saida dos modelos
no F3. Diferente do exemplo anterior, as diferengas entre a qualidade dos
resultados estao claramente visiveis, principalmente se observada a imagem
gerada pela interpolacao e pelo DIP. Todas as imagens apresentadas estao

desprovidas dos detalhes presentes na imagem original de alta resolucao.
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Figura 5.5: Exemplo de saida gerada por cada modelo no F3
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Consideracoes Finais

Com o intuito de apresentar os ganhos que a utilizacdo das redes
propostas pela literatura de super resolucao de imagens naturais podem trazer
ao dominio da sismica, foram utilizados 4 modelos que adotam técnicas que se
mostraram notaveis nos avangos das pesquisas sobre redes neurais ao tempo
de suas publicagoes.

Uma anéalise em cima dos resultados apresentados demonstram que a
utilizagdo dos modelos mais avangados de SR de imagens naturais trazem um
ganho no PSNR de 0,38 na dataset sintético da Petrobras e 0,76 nos dados
publicos do dataset F3.

O primeiro modelo, o SRCNN;, introduz pela primeira vez redes neurais
na tarefa de SR, superando todos os demais métodos existentes na época.
No contexto deste trabalho, o SRCNN se mostrou superior a interpolagao
apresentada como baseline.

O RDN, o segundo modelo em ordem cronoldgica, emprega blocos
residuais densos para fazer pleno uso das features hierarquicas da imagem em
baixa resolucdo. A utilizagdo dos blocos RDB se mostraram de grande valor
para um aumento da métrica de PSNR. Com isto, o RDN obteve o segundo
melhor resultado em ambos os datasets empregados.

O terceiro trabalho avaliado, o deep image prior, apresenta uma abor-
dagem onde nao ha treinamento da rede neural. Ele parte do principio que a
estrutura de uma rede geradora é suficiente para capturar uma vasta quanti-
dade de estatisticas da imagem e identificar a informacao perdida entre a baixa
e alta resolucao. Analisando os resultados obtidos neste trabalho, é observado
que o DIP trouxe resultados superiores a interpolacao bictbica, mostrando que
esta abordagem possui relevancia no dominio da sismica.

Por ultimo, o Second-Order Attention Network aplica mecanismos de
atencao trazendo uma melhoria no uso e no aprendizado da correlacao das
features. Esta rede apresenta os melhores resultados obtidos nos datasets da
sismica empregados neste trabalho.

Durante o inicio da pesquisa deste trabalho, o SAN apresentava os
resultados estado da arte para parte dos datasets de benchmark da tarefa

de SR de imagens naturais. Com isto, foi o ultimo modelo da literatura a ser
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empregado.

Para validar os ganhos obtidos por estes modelos da literatura de SR de
imagens naturais, foram avaliados 2 arquiteturas propostas em trabalhos fo-
cados em dados sismicos. Ambas arquiteturas apresentam estruturas bastante
similares baseadas na U-net. O M-RUDSRv2 apresentou o melhor resultado
quando comparado com a arquitetura de Li et al. [43]. Ademais, suas métricas
ficaram bem préximas as do RDN.

O M-RUDSRv2 trouxe toda uma nova gama de experimentacoes ao
apresentar os ganhos que o utilizacdo de dados sismicos adicionais podem
trazer na tarefa. Entretanto, foi verificado que a adi¢ao dos dados de velocidade
fornecidos para o projeto nao traz ganhos como no caso dos dados utilizados

no artigo [44].

6.1
Trabalhos futuros

Uma particularidade dos dados sismicos em relacao a imagens naturais
é que o primeiro trata de sinais. Tendo isto em vista, trabalhos que lidam
diretamente com sinais podem ser de grande relevancia para o avanco dos
modelos de SR de dados sismicos. Temos como exemplos o neural implicit
representation e uma ampla bibliografia de trabalhos voltados para imagens
médicas.

Além do mais, uma aplicacdo dos modelos propostos em diferentes
aumentos de resolucao e em outros tipos de reservatérios e dados sismicos
podem trazer novos insights e demonstrar uma maior robustez e confianga em

relacao a seus resultados.
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