DETERMINAGAO DA VELOCIDADE DE EMPILHAMENTO UTILIZANDO
REDES NEURAIS

STACKING VELOCITY DETERMINATION VIA NEURAL NETWORKS

Jurandyr Schmidt’

RESUMQ - O estado-da-arte do processamento sismico requer procedimento tedioso e expensivo para interpretagéo
do espectro de velocidade. Normalmente, essa interpretagdo é feita interativamente em estagfes de trabalho.
Mesmo assim, como a sismologia de petroleo caminha de um mundc de duas dimensdes para o de trés, a
interpretagdo manual do espectro de velocidade torna-se o maior gargalo no fluxo do processamento sismico,
desde o dado de campo até a segdo empilhada. Mostra-se um procedimento automatico para a interpretagdo do
espectro de velocidade utilizando redes neurais. Trés ou quatro redes neurais independentes sac empregadas:
uma para o picking dos tempos significantes, uma para o picking da velocidade de empilhamento nos tempos
encontrados pela primeira rede, e uma ou duas redes para a confirmacéo dos picks selecionados pelas duas
primeiras redes neurais. Em adigdo aos dados sismicos, as redes neurais requerem uma fungao velocidade
inicial. O resultado € um procedimento automatico para o picking da andlise de velocidade. Testes em dados
sintéticos e reais indicam que o método poderd solucionar o problema da quebra de fluxo na seqiuéncia do
processamento sismico ja mencionado, isto é, permitird que os dados de campo fluam das fitas de campo a segéo
final automaticamente.

(Originais recebidos em 05.02.93).

ABSTRACT - State of the art of petroleum seismology data processing requires tedious and expensive inferpretation
of velocity spectrum. Usually this interpretation is performed in an interactive way on workstations. Even so, as
petroleum seismology goes from a world of two-dimensional data to a world where three-dimensional data are a
common place, the manual interpretation of velocity spectrum becomes a major bottleneck in the overall process of
progressing from raw data fo a stacked section. This paper shows an automated approach to the interpretation of
velocily spectra via synthetic neural networks. Three or four independent neural networks are employed. one for
picking significant times, another for picking stacking velocity at the significant times found by the first ime network,
and one or two networks for the validation of picks selected by the first two networks. The networks need an initial
velocity function in addition to the seismic data. A fast automatic procedure for stacking velocity picking is the conse-
quence. Rather comprehensive tests on synthetic and real data indicate that this method will probably clear the above
mentioned bottleneck.

(Expanded abslract available at the end of the paper).

1-INTRODUGAO

A determinagao da velocidade de empilhamento tem
historicamente envolvido a intuicdo dos geofisicos. Com o
aumento da quantidade dos dados e a grande variagdo na
experiéncia dos intérpretes, é desejado se fazer parte dessa
interpretacao (de velocidade) automaticamente.

A automacgdo do picking de velocidade de
empilhamento tem sido assunto de investigacdo desde o
inicio dos anos 70. Especialmente valiosos, entre outros,
530 os trabalhos de Beitzel e Davis (1974), Cunningham e
Heffring (1980) e Toldi {12389). Beitzel e Davis defendem uma

técnica grafico-tedrica para simular as decisdes complexas
inerentes ao intérprete. Cunningham e Heffring advogam o
uso da funcao do move-out e da observagao que esta funcgéo
pode ser aproximada por uma linha reta segmentada quando
apresentada em logaritmo versus tempo. Toldi propde uma
nova técnica para analise de velocidade, também baseada
na velocidade de empilhamento. Nesse novo método, &
eliminada a necessidade do picking convencional porque a
velocidade de empilhamento é considerada sempre do ponto
de vista de um modelo de velocidades intervalares.

Rede neural & um sisterna ndo-linear, o qual transforma
um vetor de entrada de m-dimensdes em um vetor de saida
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de n-dimensdes. Os nds da camada de entrada sao conectados
acs da camada de saida, via conecgdes, cuja transmissividade,
ou pesos, & determinada durante uma fase de treinamento da
rede. Uma tecnica que usa o gradiente descendente, chamada
backpropagation, € utilizada nesta fase de treinamento. As
derivages do algoritmo backpropagation sao cobertas em
Rumelhart e McClelland {1986).

Entre os nés da camada de entrada e os da camada de
saida, a rede neural pode ter camadas intermediarias, o que
meihora sua versatilidade.

Redes neurais sintéticas sao uma nova tecnologia que
esta comegandoe a encontrar aplicacao na geofisica. Pouces
artigos podem ser encontrados sobre ¢ assunto, sendo os mais
valiosos, entre outros, os citados nos proximes dois paragrafos.

Fora do campo da sismica, tém-se os trabalhos de
Williams {1991), o qual aplicou as redes neurais para analise
espectral de reflexdes eletromagnéticas. Em 1091,
McCormack usou as redes neurais para a identificagéo de
litologias a partir da perfilagem de pogo. Taylor et ai. (1920)
advogam o uso das redes neurais como métode para
complementagdo a inversdo convencional de dadocs
gravimetricos.

Em exploragao sismica, Huang et al. (1950} usaram
redes neurais para o rastreamento de horizontes sismicos.
McCormack (1990) usou as redes neurais para o picking
das primeiras quebras e edigio de tragos sismicos. Wagner
et al. (1990) também usaram a tecnologia para picking da
primeira quebra.

2-REDE NEURAL

Rede neural ¢ uma tecnologia nova que tem tido
crescimento explosivo na ultima década. Muitos livros s8o
encentrados cobrindo a matéria, variando desde um ponto
de vista introdutério, como Wasserman (198%), até um ponto
de vista mais aprofundado, como Rumeihart e McCleltand
(1986). Uma selegao de artigos & encontrada em Shavlik e
Dietterich (1992) e essas referéncias fornecem um bom
embasamento sobre 0 assunto.

Uma caracteristica importante das redes neurais &
que elas ndo sao programadas, sao treinadas por meio de
exemplos. Tipicamente, um conjunto de exemplos definidos
come corretos por um especialista e introduzido a rede neural
para treinamento da mesma. Esses exemplos, conhecidos
como padrdes de treinamento, sdo representados comoe
vetores e podem ser obtidos de uma variedade de fontes,
tais como imagens, sinal de voz, dados de sensoriamento,
informacdes de diagnostico, etc. O procedimento mais
comum de treinamento utiliza o treinamento supervisionado,
durante o qual é introduzido na rede um padréo junto coma
saida desejada para aquele padrao. Esta saida constitui a
resposta correta ou classificagdo correta para o padrao em
questdo. Em resposta aos pares de exemplos (padrao de
entrada/saida desejada), a rede neural ajusta os valores dos
seus pesos internos. Se o treinamento da rede for bem
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sucedido, os parametros internos serfo entdo ajustados ao
ponto de a rede neural produzir as respostas corretas em
resposta a cada padrac de entrada. Comumente, os padrées
de entrada sao apresentados muitas vezes durante a fase
de treinamento para possibilitar que a rede neural ajuste seus
parametros internos graduaimente.

2.1 - Unidade de Processamento

Apesar da diversidade de redes neurais, quase todas
sdo baseadas no modelo dos neurdnios biologicos ou
aproximacac deles. A unidade de computagao que compée
a maioria dos sistemas de neurdnios artificiais € conhecida
como nos, unidade de processamentc ou elemento de
processamento. Em esséncia, um conjunto de dados &
aplicado a unidade, cada um representando a saida de outro
neurdnio. Cada entrada € multiplicada por um peso
correspondente, e todas as entradas, apos a multiplicagao
pelos respectivos pesos, $80 somadas para determinar o
nivel de ativagao do neurdnio {elemento de processamento)

Na figura 1, mostra-se esquematicamente uma
unidade de processamento. Aqui, um padrac de entrada
denominado x . x,, X,, ...x, & aplicado a uma unidade de
processamenta. Cada elemento do padréo de entrada e entao
multiplicado por um pesc asscciado w., w,, w,, ....w, antes
de ser submetido & somatoria, representada por £. As
entradas sac referidas como vetor X €. ¢s pesos, como o
vetor W.

X
W
"
Xop— Y
RSy s NET,] & Tour,
o
% NET = X-W
Xn OUT = G(X-W)

Fig. 4 - Unidade de processamento artificial ou neuronio artificial com
fungao de ativagdo. A unidade de processamento produz uma
saida NET, a qual € submetida a uma fung¢do de ativagio G para
produzir uma saida OUT.

Fig. 1 - Artificial neuron or artificial processing unit with activation
function. The processing unit yields an output NET which 1s
submitted to an achivation function G to produce the output

ouT

A somatéria adiciona todas as entradas ponderadas
algebricamente, produzindo a saida escalar NET. Em notagao
vetorial, tem-se:

NET = X - W (1)

B. Geoci. PETROBRAS, Rio de Janeiro, 8 (2/4): 335-345, abr./dez. 1994



O sinal NET & postericrmente processado por uma
fungdo ndo-linear G, denominada fun¢o de ativagéo, fung¢ao
de ganho, fungdo de transferéncia ou fun¢io de compressao,
para produzir o sinal QUT (fig.1). Entdo, a saida da unidade
de processamento pode ser expressa por.

OUT=G (NET) =G (X W) =G (Z,w.x) (2)

Se, por exemplo, a fun¢ao de ativagdo comprime 0s
valores de NET tal que OUT nunca exceda certos limites
independentemente do valor NET, G é chamada de fungéo
de compressao.

2.2 - Estrutura da Rede Neural

Freeman e Skapura (1991) definem a estrutura da rede
neural como uma colec@o de processadores paralelos
conectados na forma de um grafico direto.

Na figura 2, mostra-se o diagrama de uma rede neural
com trés camadas, onde cada unidade de processamento &
representada por um circulo ¢cheio, com as conexdes entre
as unidades indicadas por linhas e a diregao de fluxo das
informagdes por setas nas conexdes.

Entrada

Intermedidria Saida

Xk

Fig. 2 - Arquitetura de uma rede neural de trés camadas mostrando as
notagbes para as unidades, para 05 pesos € para o fluxo da
informagae. A unidade de processamento € representada por
um né (circulo cheio).

Fig. 2 - A three layer feed-forward network architecture, showing the
notation for the units, the weights, and the information fiow. The
processing unit is represented by a node (solid circle). In this

notation, the units in the input jayer do not process.

2.3 - Rede Backpropagatibn

. A rede backpropagation (fig. 2) é designada para
operar como uma rede multicamada feedfoward usando o
treinamento supervisionado. A rede é treinada com um
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conjunto predefinido de pares entrada-saida. Apds um padrao
de entrada ter sido submetido como estimulo a camada de
entrada, ele € propagado por cada camada subseqglente até
uma saida ser gerada. O padrao de saida &, ento, comparado
a salda desejada, e um erro & computado para cada unidade
de processamento da camada de saida. Os erros sao
transmitidos de volta (backward) da camada de saida para
cada no da camada intermedidria que contribuiu diretamente
paraasaida. Enfretanto, cada unidade na camada intermediaria
recebe somente uma parte do erro total, baseado na
contribuigdo relativa que a unidade teve na saida. O processo
é repetido, camada por camada, até que cada nd da rede
tenha recebido um erro gue descreva sua contribuicao relativa
no erro total, Baseado no erro recebido, 0s pesos nas
conexdes sao, entdo, atualizados para cada unidade. O
processo & repetido até causar a convergéncia da rede aum
estado que permita que todos os padrdes de treinamento
sejam codificados.

Apos o treinamento, a rede respondera com saidas
distintivas se o dado de entrada a rede contiver um padrio
que relembre qualquer dos padrdes de treinamento.

3-METODOLOGIA

O espectro de velocidade derivado a partir da analise
de velocidade (AV) pade ser representado por um arranjo
bidimensional com linhas, correspondendc a tempo duplo
de transito na verical (t ), e colunas, correspondendo a
velocidades de empilhamento propostas (v). A variavel
dependente nessa fungéo € alguma medida do alinhamento
de hipérboles e eventos que aparecem no dado de campo.
Assim, € possivel representar ¢ produto da AV, isto &, ¢
espectro de velocidade, como: a(t, v).

Para interpretar o espectro de velocidade, é necessario
se ter uma idéia razoavel da fungdo velocidade de
empilhamento. Essa fungao velocidade inicial € denominada
de fungado velocidade de referéncia, e é representada por
v (). Redes neurais nao sao empregadas para determinar
a velocidade de referéncia inicial.

O meétodo proposto envolve trés estagios. O primeiro
& denominado picking do tempo, o segundo picking da
velocidade, e o terceiro canfirmagéao da velocidade.

3.1 - Picking do Tempo

Um trago de energia € urma fun¢ao do tempo de transito
vertical, o qual & definido por:

et)=l,aft, v)d, (3)

o

Sendo R a variagdo das velocidades de empilhamento
propostas. Assim, os maximos locais do trago de energia
correspondem aos melhores tempos onde se procura pelas
velocidades de empithamento. Essas velocidades
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correspondem a maximaos locais nos tracos de velocidades,
considerando que o dado sismico em analise ndo seja
contaminado por ruidos {multiplas e difragdes). Uma
representacao esquematica dos tragos de energia e de
velocidade &€ mostrada na figura 3.

ANALISE DE VELOCIDADE ENERGIA

TRAGD DE
V] VELOCIDADE

t _A_; t
! 1 TRACO DE

{-=7 ENERGIA

time

Vo

t, _LL i,

— eV
Fig. 3 - Representagdo esquematica do espectro de velocidade e do
frago de energia. O trago de energia ¢ referido come trage do
tempo, &, 0s tragos no espectro, comeo trago de velocidace
Fig. 3 - Schematic representation of the velocity spectrum and the energy
trace. The energy is referred to as the time trace, and the traces
in the spectrum as the velocity traces.

A rede neural, que define 0s tempos propicios paraa
determinag¢do da velocidade, é designada para localizar
somente 0s picos na curva de energia. Observando o trago
de energia do dado real mostrado na figura 4 pode-se notar
que existem basicamente duas formas ou padrdes que
compdem a curva de energia: o sinal “maior do que” (>)e o
seu oposto, © "menor do que” (<).

Amplitude
05

Amosira

100!

CMP-450

Fig. 4 - Trago de energia de dado real {linha sdélida) e picos determinadas
pela rede neurai (asteriscos). A posigac dos asteriscos
(amplitude) indica o nivel de saida da rede neural. Note que &
possivel selecionar somente os picos de maior amplitude relativa
(curva sdlida}, ajustando-se o nivel de aceitagdo da rede neural.

Fig. 4 - Energy trace of real dafa (solid line) and neural network picks
{asterisks). The asterisk position (amplitude) indicates the
neural network oufput level. Notice that it is possible to select
only the higher relative amplitude values (solid curve) by
adjusting the neural network output.

Assim, o treinamento da rede neural com as curvas
mostradas na figura 5§ {a,b) sao suficientes para se
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detectarem os maximos locais no trago de energia. A rede
neural para determinagdo dos tempos nos tragos de energia,
referida como RNT, tem uma camada intermediaria com cinco
nos, cinco nos na camada de entrada € um né na camada
de saida.

Amplituda Amplituda
o 0.5 109 UE 1.0

— 1

[ S
x
e

[P ——

Saida desejada = 1 Saida desejada =~ C

(a) (b}

Fig 5- Padrbes para treinamento das redes neurais usacas para o
picking do traco de energia e do trago de velocidade. a) Para
esses padrbes, a saida desejada darede neural éde 1 ; b) para
esses padroes, a saida desejada da rede é de 0.

Fig. 5 - Patterns for training the neural networks for energy and velocity
trace picking. a) For these patterns the wanted neural network
output is 1, b) for these patterns the wanted neural network
output is 0.

O tempo necessario para treinar a rede neural é
insignificante da ordem de segundas. Apés o treinamento,
os tragos de energia s&o submetidos & camada de entrada
da rede neural, movendo para a frente uma amostra para
cadasaidada RNT. Nafigura 4, mostra-se o trago de energia
de umdado real com os valores de saida da RNT (asteriscos)
acima de um determinado valor. Cbserve que os asteriscos
relativos aos maiores valores correspondem aos maximos
locais de maiores amplitudes relativas. Assim, é possivel
selecionar 0s maximos locais com determinada amplitude
refativa escolhendo-se os valores de saida de RNT.

3.2 - Picking da Velocidade

A saida da RNT define os tempos nos quais os tragos
de velocidade, aqui representados por a (t.. V), serdo
exarminados pela préxima rede neural, denominada RNV, para
rede neural de velocidade. A RNV determina os maximos
locais nos tracos de velocidade. Na funcdo a (tp, v}, tp
corresponde ao tempo determinado por RNT naturalmente.

Como pode ser observado no trago de velocidade {fig. 6),
as fermas que compdem a curva de velocidade sdo idénticas
as do trago de energia, isto &, as formas “maior do que” (>)
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e “menor do que”(<). Assim, RNV & idéntica 38 RNT em
arquitetura e treinamento. Conforme mostrado na figura 6
(asteriscos), oito velocidades de empilhamento foram
selecionadas para um tempo vertical. O problema é que
existe mais de uma velocidade para um unico tempo. Qual
seria a velocidade correta?

Amplitude
0 0.5 1 ;0
0 N 1
—_
: *
{ *
? *
8
W
o
E ]
< 40
*
. *
€0
\ .

CMP-450; traco #72

Fig. 6 - Trage de velocidade de um dadec real (linha solida) e picos
determinados pela rede neural (asteriscos). Note que oito
velocidades foram selecionadas para um Unico tempo no trage
de energia.

Fig. 6 - Velocity trace of real data (solid line) and neural network picks
{asterisks). Notice that eight velocities were selected by the
neural net for one normal incidence travel time chosen in the
energy trace.

3.3 - Confirmagao da Velocidade

As redes neurais {duas), para confirmag&o da
velocidade (RNCs), é designada a tarefa de determinar se a
fungdo velocidade, dita como furicao velocidade candidata a
referénciav_(t ), &consistente coma atual funcao velocidade
de referéncia v _(t ). Se tal consisténcia é encontrada, entéo
a fungao velocidade candidata v (t_ ) € utilizada como a nova
funcao velocidade de referéncia v (t, ). A premissa é que a
distribuicdo da fungdo velocidade de empilhamento é
especialmente continua e monotona, e gque grandes saltos
nac ocorrem na sua distribuicao. Essa afirmativa tem como
base o fato de gque grandes saltos na distribuicdo da
velocidade de empilhamento ou na velocidade rms (V)
resultam em velocidades intervalares fisicamente nao-
realisticas.

As RNCs sao idénticas em arqguitetura. Elas témuma
camada intermediaria € a camada de entrada tem tantos
nds quantas s&o as amostras na dire¢ao do tempo no
espectro de velocidade. No caso do dado real em questdo, o
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numero de nds da camada de entrada foi 150. Para esse
exemplo, a camada intermediaria teve 100 nos. Novamente,
a camada de saida teve um né. O tempo de treinamento das
RNCs s&o bastante curtos, cerca de 0,5 s de cpu, em uma
RISC/6000, com a convergéncia sendo alcangada em 300
iteragdes. Os dados para treinamento das RNCs referidas
como RNC1 e RNC2 consistem de (fig. 7) :

* fungdo velocidade de referéncia v, (t, ) com saida desejada
iguala 1 (RNC1e RNC2),

* fungao velocidade-limite inferior v, (t ) com saida deselada
iguala 0 (RNC1);

* fungéo velocidade-limite superiorv_(t ) com 0 como saida

desejada (RNC2).
Limite de Velocidade

/ inferior - v;(t,)
Velocidade de
-7 referéncia - v,(t,)

Limite de Velocidade
1 " superior - vg(t,)

—— ¥

Y Conjunto de treinamento
t —=¥ para RNC
o

0 1
Saida desejada

para RNC

Fig 7 - Representagao esquematica do espectro de velocidade com as
curvas utilizadas no treinamento da rede neural (RNC) utilizada
na confirmagdo da velocidade.

Fig.7 - Schematic representation of the velocity spectrum with the RNC
training set.

Esses dados para o treinamento das RNCs faram
escolhidos para for¢ar a saida das RNCs a ter uma distribuicao
normai, quando tratados em conjunto (fig. 8), quando asv_(t)s
estéo no intervalo dos limites de velocidades, isto &, v, {t 0) e
v, (t 0)

Dado um novo espectro de velocidade, a (t, v) e uma
multiddo de pontos determinados por RNV, os picos mais
proximos, dentro de uma janela especificada, a atual fung¢ao
velocidade de referéncia v, (i ), s&@o selecionados para a
construcao via interpolacac e suavizagdo utilizando média mavel
de uma fungao velocidade candidata a referéncia {v_(t_}).

As RNCs sao, entdo, empregadas para determinar

se v_(t, ) difere de v (t, ). Ha dois niveis de diferenga, a

saber, nivel 1 e nivel 2, e sdo empregados como definido a

sequir:

. RNCout > nivel 1 — a diferencga & insignificante e,
assim, o processo continua usando o mesmo v, (t ),
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Antigo v (t,) N Nivel 1
.8
Atualize v (t,) 7/ \ Nivel 2
o i
Antigo v (t,) 0.
0.2
<« . >

Desvio da velocidade (v,)
da velocidade de referéncia ({v,)

Fig. 8 - Representagio esquematica da curva de distribuigae normal
formada pela resposta de RNC gquando suas entradas estao
entre os limites de velocidades. Sao mostrados, também, os dois
niveis de diferenga usados no estagio da confirmagdce da
velocidade.

Fig. 8 - Schematic representation of the beti-shaped RNC response
curve when its inputs are in the interval of the velocity boundaries.
Two ievels of displtacement used in the velocity validation
lechmique are also shown. -~

. nivel 2 < RNCout < nivel 1 — a diferenga e grande ¢
bastante para ser considerada significativa, mas nao
tdc grande para ser considerada geologicamente
suspeita. A funcdo velocidade candidata a referéncia
v_ ()} e utilizada, entdo, como a nova velocidade de
referéncia v _(t ). O processo continua usando o novo
v (L)

o RNCout < nivel 2 —» ¢ espectro de velocidade é
descartado. A mudanga & considerada muito grande
para ser geologicamente razoavel. E o caso de
espectros de veiccidade de ma qualidade.

RNCout corresponde a qualquer saida das RNCs.
Uma nova fungao velocidade de referéncia requer novos
limites de velocidades e, entdo, as RNCs devem ser
retreinadas. Esse retreinamento &€ uma atualizagdo dos
pesos anteriores porque 0s mesmas sao utilizados como
estado inicial da rede neural.

A escolha do nivel 1 ndo é critica. Umbomvaloréo
threshold utilizado como condigdo de parada no treinamento
das RNCs ou algum valor um poucg inferior. Isso assegura
a mudang¢a da fungdo velocidade de referéncia para
variagbes maiores que o erro aceito no treinamento da rede
neural. A escolha do nivel 2 & critica desde que ele evita a
aceitacdo de fungdes velocidades suspeitas como fungao
velocidade de referéncia, o que néo é desejado. Fungdes
velocidades suspeitas podem ser resultado de dados
ruidosos, ou espectros de velocidade de ma qualidade, por
exempio, resultado de zonas de falhas, ou em situacaéo onde
v, (t, ) € distante de v_(t, ) a ponto de ser considerada
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geclogicamente suspeita. Em tais situacdes, é razoavelndo
trocar a funcao velocidade de referéncia v (t ). Visto que,
como premissa, a distribuicio espacial da velocidade de
empilhamento & continua e suave, a escolha da nivel 2 previne
contra grandes variagdes na distribuicao da funcao velocidade
de empilhamento e fornece uma maneira de se evitar e passar
per perturbagdes locais. Uma maneira de se escolher o valor
para o nivel 2 & testar algumas fungdes velocidades, como
se fossem velocidades candidatas a referéncia, no intervalo
entre as velocidades-limites v {t ) e v (i ), paraseteruma
idéia da resposta caracteristica das redes neurais.

Um dos inconvenientes do processo ja descrito &€ o
retreinamento em tempo real das RNCs. Uma maneira de
se evitar ¢ retreinamento em tempo real das redes neurais,
na etapa da confirmagao da velocidade, & obtida com o pré-
processamento dos dados de entrada. O pré-processamento
dos dados a serem submetidos a rede neural € um fator
muitas vezes decisive na performance e eficiéncia darede.
Aqui, 0 pré-processamento consiste em se transformar as
fungdes velocidades utilizadas no treinamento da rede, as
quais sdov {t ) v (t)) e v () Essatransformacao é feita
computando-se os valores absolutos da diferenga entre as
trés fungdes velocidades citadas comyv, (t_ ). A saber:

O J=abs{v {t }-v (t )}
b, (t,)=abs{v{t )-v(t )}
b, (t,y=abs{v (t )-v (i)} (4)

Se, porconstrucde, v (t_)ev_(1 )forem equlidistantes
dev (t } entdob (t )=b,{t )=Db(t )

Nesse caso, 0s dados para treinamento da RNC (uma)
consiste do:

* vetor 0 (1 ) com saida desejada 1,

* vetorb(t }, com saida desejada 0.

Nesse caso, a entrada dos dados para RNC & o valor
absoluto da diferengade v (t ) -v_{(t ) =d (t )em lugarde
v {t )

4-RESULTADO

Na figura 9, mostra-se o picking feito por RNT e RNV
nos tracos de energia e de velocidades para um CMP do
modelo fisico. As fun¢des velocidades para o treinamento
das RNCs, no caso de se usarem duas redes ne estagio de
confirmacao da fun¢do velocidade, sdo mostradas na figura
10. Na figura 11, apresenta-se o mesmo dado apds pre-
processamento, em cujo case somente uma RNC é utilizada.
A fungéo velocidade de empilhamento definida pelo método
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automatico, para o CMP-500, mostra-se na figura 12. Na
figura 13, tem-se a saida da RNC e, na figura 14, a se¢ao
estagueada resultante do uso do meétodo em questio.
Observe 0s baixos valores da saida de RNC nos locais
onde a qualidade dos dados & pobre (figs. 13 e 14). Nesse

caso, foram analisados CMPs a intervalos de 10.
CMP 100 noAmpI\lud?
o
=
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2 10
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Fig. @ - Espectro de velocidade e trago de energia dos dados de um  Fig. 11 - Representagdo esquematica do espectro de velocidade com

modelo fisico, com os picos das redes neurais. O trago de energia
(linha sélida) e os tempos selecionados (circulos) sdo0 mostrados
adireita. O espectro de velocidade e as velocidades selecionadas

as curvas de treinamento da RNC apds transformacéo. As
curvas transformadas 0 {t) e b () correspondem as curvas
originais mostradas na figura 10.

(asteriscos) aparecem a esquerda. Observe que, em certos Fig. 11 -Schematic representation of the velocity spectrum with the

casos, mais d2 uma velocidade foi selecionada para um unico
tempo.

Fig. 9 - Velocity spectrum and energy trace for a physical mode! data
set with the neural network picks. The energy frace (solid fine)
and the time picks {circles) are shown on the right. The chasen
velocity spectrum and velocity picks (asterisks) are shown on
the feft. Notice that for some situations, more than one velocity
was selected (asterisks) tc couple with one scle time (circles).

Tempo {seg)

x104

Velocidade {!t/seq)

preprocessed RNC training set. The curves 0 (t) and b (t ) are
the training set curves shown on figure 10 after transformatior.

CMP-500

Tempo (segq)

Velocidade (ft/seg) x10*

Fig. 12- Resposta da rede neural (asterisces) e veiocidade de
empithamento resultante {linha solida) para o CMP-500 do dado do

Fig. 10 - Espectro de velocidade dos dados do modelo fisico mostrando modelo fisico. A velocidade de referéncia inicial foi no CMP-100.
as curvas para o treinamento da RNC. Fig. 12 - Neural net picks (asterisks) and the resulfing interpolated stacking

Fig.- 10 - Velocity spectrum of the physical model data shawing the RNC
training set.
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velocity function (solid line) for CMP-500 of the physical modet
data. The initial reference velocily function was at CMP-100.
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Fig. 13 - Resposta da RNC usada nc teste, gue define se a velocidade
de referéncia deve ser mudada ou nde. A RNC foi treinada com
dados pré-processados

Fig. 13 -Response of RNC fo test if the reference velocity function
should be changed. A transformed training set was used

;

£

Fig. 14 - Secdo empilhada resultante do usc das velocidades de
empilhamento derivadas, usando o método automatico das redes
neurais. A velocidade inicial de referéncia foi no CMP-100. A
RNC foi treinada com dados pré-processados.

Fig. 14 -Stacked section resulting from derived stacking velocities using
the neural net sfacking velocity picking procedure. The initial
reference velocity function was at CMP-100. A transformed
training set was used.
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A disposicao das duas linhas sismicas com dados
reais processados é mostrada esquematicamente na figura
15. Na figura 18, mostram-se as fun¢des velocidades usadas
para ¢ treinamento das RNCs no CMP-450 da linha 1. No
caso do dado real, nao foi utilizada a rede RNT para o picking
dotraco de energia devido a grande intensidade da amplitude
das multiplas {fig. 16}. Assim sendo, todos os tragos de
velocidade foram analisados.

® 661
LINHA-2
340(2)
1 CMP-450 | &~ 651
® -
LINHA-1 *_
540(1)
o

Escala: 100 CMP=1.23 Km

Fig. 15 - Representagdo esquematica de duas linhas sismicas (dado
real) processada usando-se ¢ método das redes neurais para
determinagao da velocidade de empilhamento. G ponto inicial
foi 0 CMP-450 da hinha 1, onde a veiocidade de referéncia
inicial requerida pelo método foi manualmente interpretada.

Fig. 15 - Layout of the two seismic lines of real data processed using
the neural network stacking velocity picking procedure. The
starting point was at CMP-450 of line 1, where the required
reference velocity was picked by hand.

Velocity {m/sec)

CMP 450

Fig. 16 - Espectro de velocidade do CMP-450 da linha 1, com as curvas
de treinamento para RNC.

Fig. 16 - Velocity spectrum of CMP-450 of line 1, with the velocity
validation neural network (RNC) training set.

Na figura 17, sdo apresentados o espectro de
velocidade do CMP-150, dalinha 1, com 0s picks, e afungdo
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velocidade resultante da utilizagdo do método descrito. A
secdo estaqueada da linha 1 € mostrada na figura 18.

A linha 2 foi processada tendo-se como fun¢ao
velocidade de referéncia inicial a fungao velocidade da linha
1, no CMP-540, que & ¢ ponto de cruzamento com a linha 2.
Assim sendo, a linha 2 teve o processamento todo
automatico. Na figura 19, tem-se a fungéo velocidade
determinada para 0 CMP-550 dalinha 2. Ja a se¢ao empilhada
¢ mostrada na figura 20. Observe que, na analise de
velocidade da linha 2, foram selecionados menos pontos que
na da linha 1 (figs. 17 e 19). Isso é resultado do ajuste dos
thresholds utilizados na RNV.

CMP 150

Tempo (seg}

3000 4000
Velocidade (mfseg)

2000

Fig. 17 - Espectro de velocidade do CMP-150 da linha 1, com as
velocidades de empilhamente (linha sdélida) obtidas pela
interpolagdo das velocidades (pontos cinzas) selecionadas
peila rede neural. Duas RNCs foram usadas nesse exemplo.

Fig. 17 - Velocity spectrum of real data, CMP-450 of line 1, with the
stacking velocity function (heavy sofid line) obtained by the
interpolation of the neural nefwork picks (gray dots). In this
case, two RNCs were used.

Tempe (seg)

T R e T
PR P

i
Tst‘\"-.
bl

Fig.18 - Secdo sismica da linha 1 processada usando as redes neurais
para determinagao das velocidades de empilhamento.

Fig. 18 - Seismic section, line 1, processed using the neural network
velocity picking technigue.
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CMP 550

Tempe (seg)

3000
Velocidade (m/segq)

Fig. 19 - Espectro de velocidade do CMP-550 da linha 2, com as
velocidades de empilhamento (linha sdélida) obtidas pela
interpolagdo das velocidades (pontos cinzas) selecionadas
pela rede neural. Buas RNCs foram usadas nesse caso.

Fig. 19 - Velocity specfrum of real data, CMP-550 of line 2, with the
stacking velocily function (heavy solid line) obtained by the
interpolation of the neural network picks {gray dots). In this
case, two RNCs were used.
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Fig. 20 - Segao sismica da linha 2 processada usando as redes neurais
para determinagio das velocidades de empilhamento.

Fig. 20 - Seismic section, line 2, processed using the neural network
velocity picking fechnique.

5-.CONCLUSOES

As redes neurais para determinag&o automatica da
velocidade de empilhamento foram testadas em dados
sintéticos e reais com excelentes resultados. A qualidade
da segdo empilhada resultante do uso das redes neurais
para determinagio da velocidade de empilhamento &
equivalente aquela produzida utilizando picking manual de
velocidade. A vantagem do metodo é sua rapidez guando
comparado com o processo manual. A média do tempo de
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CPU para a determinagao de uma fungaao velacidade foi em
torno de 0,55 em uma RISC/6000 tipo 530. A determinagéo
das fungbes velocidades das linhas 1 e 2, considerando os
espectros de velocidades ja computados, foide 1 min, num
total de 120 espectros.

Todavia, a maior vantagem do método é que ele
trabalha sem a interago do geofisico.

As duas redes neurais utilizadas nos dois primeiros
estagios, isto €, RNT e RNV, podem ser substituidas por
qualguer outro método algebrico para determinagac de
maximos locais. Entretanto, as redes neurais oferecem duas
grandes vantagens: rapidez e fornecimento de uma maneira
facil de selecionar somente os maximos significantes se
desejado, simplesmente ajustando-se os thresholds de
aceitagdo.

O uso de RNC fornece uma maneira de atualizar a
fungao velocidade de referéncia v, (t ) adequadamente ao
longo da linha. Também fornece uma maneira de descartar e
passar por espectros de ma qualidade. A RNC fornece
robustez ac métedo.

Os parametros usados na RNC, 0s quais s&o os niveis
inferior e superior na saida da RNC para controle da aceitacéo
e atualizagdo da velocidade de referéncia v, (t, ). ndo sao
criticos ao ponto de valores exatos serem necessarios. O
valor do nivel inferior &€ mais critico, desde que ele define
quando atualizar ou n&o a fungio velocidade de referéncia.
Um valor entre 0,7 e 0,85 forneceu bons resultados.
Naturalmente, esse valor é também uma fungao da variagao
da velocidade de empilhamento no intervalo do CMP sob
consideragio.

E importante enfatizar que os parametros usados na
metodologia sdo dependentes dos dados e devem ser
ajustados de acordo.
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EXPANDED ABSTRACT

State of the art of petroleum seismology data processing
requires fedious and expensive interpretation of velocity
spectrum. Usually this interpretation is performed in an in-
teractive way on workstations. Even so, as petrolfeum
seismology goes from a world of two-dimensional data to a
world where three-dimensional data are a common place,
the manual interpretation of velocity spectrum becomes a
major bottleneck in the overall process of progressing from
raw data to a stacked section.

This article describes an automated approach to the inler-
pretation of vefocity spectrun via synthetic neural networks.
The velocity spectrum derived from stacking velocity analy-
sis (SVA) may be represented in a two-dimensional array
with rows corresponding to zero-offset travel time (t ) and
colurmns corresponding to proposed stacking velocities (v).
The dependent variable in this function is some measure of
the alignment of hyperbofas and the events that appear in
the field data. Thus, the velocity spectrum could be repre-
sentedasaf(t, v).

In order to interpret velocity spectrum one must have a rea-
sonable guess for the primary stacking velocity as a func-
tion of zero-offset travel time. The author calls this guess the
reference velocity function and represents this function by
v {t ). Neural nets are not employed to determinate the first
guess of the reference velocity function.

The proposed method involves three steps. The first step is
calted time picking, the second step is velocity picking, and
the third step is called velocity validation.

An energy frace is a function of normal incidence fravel time
which can be defined by e (t }=Za(t v ). The energy trace

maxima provide good fimes at which to search for the velocity
maxima, which hopefully define the gross properties of the
seismic section. So, a neural net is designed to locate only
peaks in the energy curve. The neural net fraining set is
constituted of twelve synthetic curves, each of which defined
by five points. Six curves have the form of a greater than symbol
(>) and the other six have form of a less than symbol (<).
The output of the first neural net defines the time velocity
traces, at which to search for the velocities in the velocity
traces, here represenfed by a (rp, v), which are to be exam-
ined by the next neural net; t, stands for the picked time. The
neural net that performs the velocity picking is identical in
architecture and training to the first one. The problem is that
this neural net selects more than one velocity for a chosen
time. Which is the correct one?

in the third step, corresponding to the velocity validation, the
neural network is assigned the task of determining if the
picked velocity function referred fo as the candidate refer-
ence velocify function v_(t, } is consistent with the current
reference velocity function v _{t ). This consistence is defined
in accordance with the neural net output level. Depending on
the neural net output fevel, the v_ (1 ) may become the new
reference velocity function v (t ). The training set for this neu-
ral net is constituted of the reference velocity function v _{t ),
the upper velocity bound v (t ), and the lower velocity bound
vi{t ).

éomprehensive tests on synthetic and real data indicate that
this method will probably clear the above mentioned bottle-
neck; i.e., it will allow the data fo proceed from field tapes fo
the stacked section withouf human interaction.
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