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Resumen

Titulo: Sistema basado en redes neuronales generativas adversarias (GAN) para la obtencién de sismogramas acusticos a partir de sismogramas

elasticos. E|
Autor: Danilo Ramirez Gomez. m
Palabras Clave: Redes Neuronales, Generative Adversarial Networks (GANs), Sismogramas, Trazas Sismicas.

Descripcion: el experimento sismico se puede definir como el registro de la propagacion de ondas sismicas generadas de forma artificial a través
de un medio, que luego pasan a ser registradas en ge6fonos; las ondas registradas, también conocidas como trazas sismicas, contienen algunas
caracterfsticas del subsuelo como densidad, velocidad, anisotropia, entre otras (Krohn| 1984). Asi mismo, este experimento se puede recrear de
forma sintética empleando la ecuacién de onda para modelar la propagacién de la perturbacién generada por la fuente y su interaccién con el
subsuelo, hasta obtener las correspondientes trazas sismicas (Stein y Wysession, |2009). Debido a que el subsuelo es un medio eldstico, las trazas
obtenidas del experimento sismico son esencialmente el resultado de la propagacion de ondas eldsticas; sin embargo, en muchos casos se desea

observar sdlo los eventos actisticos, ya que éstos han sido la base para la interpretacién de sismogramas (Yilmaz||2001).

Considerando lo anterior, este trabajo de investigacién trata sobre la eliminacién de algunos eventos eldsticos (por ejemplo, fenémenos
superficiales eldsticos y ruido ground roll) presentes en ondas sismicas generadas sintéticamente mediante una ecuacion de onda eldstica (traza
elastica), transformandolas a su version acustica por medio de una red neuronal. Para ello se hizo la implementacién de una red neuronal generativa
adversaria (GAN) 1-D, adoptando una estrategia de entrenamiento diferencial de las redes discriminadora (D) y generadora (G) (Goodfellow et al.|
2014), con el fin de de que D sea capaz de aprender y ser selectivo con el conjunto de datos reales para que luego G pueda mejorar a través de la
retropropagacion del error (Gulrajani et al.}2017). El entrenamiento se hizo por lotes con el fin de optimizar el proceso de aprendizaje y se realiz
una comparacién del desempefio de la red en cuanto a dos formas de presentacion de datos: presentacion de datos de forma aleatoria y ordenada. Los
criterios de seleccion fueron basados en la funcion de costo, métricas de rendimiento para la red discriminadora (D) y generadora (G), y finalmente
la calidad de las trazas generadas por el generador de acuerdo a la métrica. El sistema definido estd conformado por una topologia de red U-Net
para el modelo G, para D una red convolucional con conexiones densas que comprenden desde la salida de la ultima capa convolucional hasta la
capa de salida y una arquitectura de entrenamiento condicional para el entrenamiento. El sistema propuesto tiene la capacidad de generar datos a

nivel de trazas y sismogramas; a nivel de sismogramas se evidencia la reduccion de algunos eventos del dominio eldstico.

Trabajo de Grado.

£

Facultad de Ingenieria Fisicomecénicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones. Di-
rector: Sergio Alberto Abreo Carrillo; Co-Director: Oscar Mauricio Reyes Torres
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Abstract

Title: System based on generative adversarial neural networks (GAN) for obtaining acoustic seismograms from elastic seismograms. El
Authors: Danilo Ramirez Gémez. E
Keywords: Neural Networks, Generative Adversarial Networks (GANSs), Seismograms, Seismic Traces.

Description: the interaction of an energy source with the subsurface layers generates wavefield propagations through the medium. And the geopho-
nes are devices in charge of recording the wavefronts that return to the surface (e.g., reflections, refractions, and diving waves). The recorded waves,
known as seismic traces, contain information about some subsurface characteristics or events such as density, velocity, anisotropy, among others
(Krohnl|1984). The process described above is known as a seismic experiment. The synthetic version of a seismic experiment uses the wave equation
and a source to model the wavefield propagation through a synthetic subsurface. And synthetic geophones to obtain the synthetic traces (Stein y
‘Wysession, |2009). Traces from seismic experiments are a mixture of elastic and acoustic events. Therefore, the elastic wave equation allows better
describing the physical phenomenon. However, in many cases, the acoustic events are the desired input of processing stages due to their use for

physical characteristics extractions (Yilmaz, [2001).

In the state-of-the-art, deep learning techniques have grown in their capabilities for processing and pattern recognition applications
(Chang et al| [2018). Therefore, some neural networks allow the processing and interpretation of seismic data. Some examples are a scalable
deep learning platform for identifying geologic features from seismic attributes (Huang et al.,2017) and generating velocity models for FWI from
tomographic images using generative adversarial neural networks (GAN) (Arévalo} 2020). This work proposes a system-based GAN model to
obtain acoustic seismograms from synthetic elastic seismograms. The system takes advantage of the spatial and temporal information of each trace
together with the capacity of the GAN networks to produce patterns with the desired statistical characteristics (i.e., the acoustic seismograms).
GAN networks evolve during training through an adversarial confrontation process, which involves two internal networks: the generator (G) and the
discriminator (D). The network G extract features from the latent space to create the target data. In contrast, the network D estimates the probability
to indicate whether the input data belongs to the desired dataset (Goodfellow et al.|[2014). The proposed architecture uses a U-Net network topology
for model G; and a convolutional network for model D. Both networks use conditional training. The proposed architecture generates data at the

level of traces and seismograms. And there is a reduction of some elastic events on the acoustic signals created.

Undergrade Work

Faculty of Engineering Physicomechanics. School of Electrical, Electronic and Telecommunications Engineering.
Advisor: Sergio Alberto Abreo Carrillo; Co-Advisor: Oscar Mauricio Reyes Torres
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Introduccion

Se han explorado miiltiples métodos para obtener informacion de interés presente en sis-
mogramas acusticos en las diferentes etapas del procesamiento sismico. Algunos, por ejemplo,
estan relacionados con métodos de interpolacion, como el propuesto por (Spitz, |1991) consistente
en interpolacién en el dominio f — x, interpolacion de datos sismicos basado en un filtro de pre-
servacion de bordes (Lu ef al., 2012), transformacién dispersa adaptativa para la reconstruccién
de datos sismicos (Liang ef al., 2014). Sin embargo, estos métodos a pesar de ofrecer resultados
veridicos para la interpolacion y reconstruccion de datos sismicos, conllevan limitaciones, algunas
de estas son el alto costo computacional por el volumen de datos usado, y particularmente en la

FWI surgen problemas de minimos locales (Gauthier et al.,|1986; Xu et al., 2012).

Recientemente, con la llegada del aprendizaje profundo y aprovechando el campo de re-
conocimiento de patrones, se han planteado algunas redes neuronales para procesamiento € in-
terpretacion de datos sismicos (Chang et al.l 2018), como por ejemplo, identificar caracteristicas
geoldgicas en atributos sismicos (Huang e al., 2017) y generaciéon de modelos de velocidad pa-
ra inversion de onda completa (FWI) a partir de imdgenes tomograficas usando redes neuronales

generativas adversarias (GAN) (Arévalol 2020).

Como es de saber, las trazas obtenidas del experimento sismico son esencialmente el re-

sultado de la propagacién de ondas eldsticas (puesto que el subsuelo es un medio eldstico) y en
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muchos casos se desea observar s6lo los eventos acusticos, ya que éstos han sido la base para la
interpretacion de sismogramas (Yilmaz, 2001} |Claerbout y Green, 2010). Algunos trabajos rela-
cionados con la reduccién de eventos elasticos y redes neuronales son la supresion de ruido ground
roll (Klochikhina ef al., 2020; Oliveira et al., 2020), limpieza de atributos sismicos para datos

reales y sintéticos (L1 y Wang, 2021]), aumento de datos sismicos (L1 et al.,[2020), entre otros.

En el presente trabajo de investigacion se propone obtener sismogramas acusticos a partir
de sismogramas eldsticos sintéticos empleando un sistema basado en redes neuronales generativas
adversarias (GAN), que esté disefiado para aprovechar la informacién espacial y temporal de los
sismogramas y la capacidad de las redes GAN para producir patrones con caracteristicas estadis-
ticas deseadas (en este caso, los sismogramas acusticos) a partir de los datos fuente (sismogramas
elasticos sintéticos). La redes GAN evolucionan durante el entrenamiento por medio de un proceso
de confrontacién entre dos redes internas de la GAN: la red generadora (G) y la discriminadora
(D); G extraerd caracteristicas de la distribucion de los datos fuente para generar los datos objetivo
y D estimard la probabilidad de que los datos generados correspondan realmente a la poblacion de

datos deseados (Goodfellow et al., [2014)

En este trabajo se expone la implementacion de una red GAN 1-D, para ello, los datos
de los sismogramas se toman desde su archivo original (Seg-Y); el cual, mediante el uso de li-
brerias especificas basadas en Python toma el archivo Seg-Y y lo transforma a una estructura de
DataFrame (Equinor, 2022; NumFOCUS| 2022), que facilita su uso e interaccion con las librerias

Tensorflow y Keras (TensorFlow, 2022). Se propone un modelo de red GAN 1-D con el propé-
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sito de pasar una traza a la vez en el entrenamiento de la red y aprovechar la eficiencia del costo
computacional sobre una GPU Tesla K40c y una Tesla V10 pues las operaciones realizadas
en una dimension son mas eficientes, en comparacidn cuando se presentan datos 2-D o inclusive
3-D. El capitulo 2] comprende el marco de referencia, principalmente sobre el escenario geofisico
y redes neuronales tipo GAN. En los capitulo [3] y {] se proponen y comparan tres topologias de
redes GAN, y se plantea un analisis preliminar de una cuarta topologia. Se escoge una topologia
y se definen los hiperpardmetros para llegar a un modelo final con una arquitectura correcta para
la propuesta de ésta investigacion. Finalmente se plantean conclusiones y recomendaciones para

posibles exploraciones futuras y continuar con la ejecucién de este trabajo.

I Para mas informacién sobre las GPU’s usadas, consultar la Tabla
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1. Objetivos

1.1. Objetivo General

Disefiar un sistema basado en redes neuronales generativas adversarias (GAN) para obtener

sismogramas acusticos a partir de sismogramas elasticos.

1.2. Objetivos Especificos

Definir una topologia basada en redes GAN adecuada para generar trazas acusticas, a partir

de la realizacion de pruebas con distintas combinaciones de pardmetros.

Evaluar el rendimiento del modelo GAN definiendo al menos dos métricas de desempefio

desde las planteadas en la libreria Keras.

Comparar los resultados obtenidos de la red presentdndole de dos formas diferentes los

datos en relacidn con el tipo de sismograma.
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2. Marco de Referencia

A continuacién se hard una introduccion sobre algunos temas que conforman el escenario
sismico y algunos subtemas como la sismica, métodos comunes de procesamiento sismico y algu-
nas de las limitaciones de métodos tradicionales; ademds, se presenta la definicion de redes neuro-
nales generativas adversarias o GAN (por sus siglas en inglés), y finalmente, un poco de contexto

del uso de redes neuronales con la sismica y el interés particular sobre el tema de investigacion.

2.1. Escenario Geofisico

La geofisica se define como la ciencia que trata con los procesos y fenémenos fisicos que
ocurren esencialmente en la tierra. Es decir, mediante la aplicacion de los principios de la fisica se
estudia el comportamiento sobre el entorno de la tierra de manera interna y externa. El estudio ex-
terno comprende las propiedades fisicas del entorno terrestre, algunos estudios se relacionan con
el campo magnético terrestre (geomagnetsimo), otros con los fendmenos gravitacionales (gravi-
metria), el océano (oceanologia), entre otros. En el estudio interno, como su nombre lo indica se
encarga del estudio de las capas que conforman el planeta, algunos de los estudios se relacionan
con los terremotos y las propagaciones en el subsuelo de ondas de origen natural (sismologia) y de
origen artificial (sismica), la propagacion del calor relacionado con el vulcanismo (geotermome-

tria), entre otras (Stein y Wysession, 2009).

Como se menciond, la sismologia y la sismica tratan el estudio de la propagacién de las
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ondas (eldsticas) al interior de la tierra. Para generar una propagacion sobre un medio se debe
contar con una fuente generadora de pulsos de energia que puede presentarse de forma natural
(por ejemplo, terremotos) o artificiales (a través de explosiones), acompafiada de un conjunto de
elementos que se encargan del registro de los frentes de ondas como estaciones sismoldgicas, geo-
fonos o hidréfonos, los cuales permiten capturar las ondas que se reflejan y/o refractan hacia la
superficie (Claerbout y Green, 2010). La informacién sobre la propagacion y el registro de la onda
(traza sismica) es contenida en un sismograma. Conociendo el tiempo de origen (cuando las ondas
dejan la fuente) y su tiempo de llegada al receptor (sismégrafo, gedfono o hidr6fono) deja como
resultado el tiempo de viaje requerido para atravesar el medio. Este proceso permite conocer la
velocidad a la que viajaron, lo que abre paso a conocer algunas propiedades fisicas del medio,
tales como densidad, velocidad, esfuerzo, anisotropia, viscosidad, entre otras (Stein y Wysession,
2009; Ben-Menahem y Singhl 2012). A este proceso se le conoce como el experimento sismico
(Krohnl |1984). La interpretacion de los sismogramas adquiridos tras el experimento sismico per-
miten el estudio sobre el interior de la tierra. Con el paso de los afios se han explorado multiples y
diversos métodos para el procesamiento de lo sismogramas (conjunto de trazas sismicas), algunos
por ejemplo, estdn relacionado con interpolacion en el dominio f —x (Spitz, 1991)), interpolacion
para la reconstruccion de trazas sismicas (Liang et al., [2014); otros métodos se relacionan con el
mejoramiento de resolucion espacial del subsuelo usando la inversiéon de onda completa (FWI por
sus siglas en inglés) (Gauthier et al.,|1986; Sirgue y Pratt, |2004), entre otros tipos de procesamien-
to. Segin (Gauthier et al.| (1986) y Xu et al.| (2012), existen algunas limitaciones asociadas a estos

métodos tradicionales, entre ellos se encuentran el alto costo computacional por el volumen de
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datos usado, y particularmente en la FWI surgen problemas de minimos locales.

Diferentes métodos y estrategias de procesamiento que se han explorado y desarrollado son
efectivas cuando reciben datos que sélo reflejan caracteristicas y propiedades acusticas del medio,
pero, como se sabe, los sismogramas son el resultado de propagaciones de onda tipo eldsticas
(Ben-Menahem y Singh, 2012). En algunos casos, se busca reducir ruido proveniente de las ondas
elasticas, como por ejemplo el ruido ground roll, dado que el movimiento de tierra se caracteriza
por frecuencias relativamente bajas y amplitudes altas, los enfoques comtiinmente utilizados para
su supresion se basan en filtros de frecuencia-amplitud. Sin embargo, cuando la sefal y el ruido
comparten los mismos rangos de frecuencia, estos métodos suelen proporcionar también supresion
de la informacién de la sefal deseada (Yilmaz, 2001; L1 y Wang, 2021). En algunos casos, los
métodos comunes deben elegir entre atenuar este tipo de ruido y a la vez parte de la sefial 6 la
conservacion de la sefial con algo de este tipo de ruido; algunas técnicas comunes son el filtrado
f-k (Yilmaz, 2001), transformada de radén (Henley, 2003) y la atenuacion de ruido de rango de
frecuencia mediante la tecnologia LIFT (Choo et al., |2004). Es por esto que dentro del algunos
tipos de procesamiento de datos sismicos se intenta mitigar los eventos y caracteristicas eldsticas
de los sismogramas con el fin de realizar mejores aproximaciones del subsuelo, ya que, en su
mayoria, las herramientas que se usan en la actualidad son efectivas cuando se presentan datos

netamente acusticos (Yilmaz, 2001; Claerbout y Green, 2010).
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2.2. Redes Neuronales Tipo GAN

Este tipo de redes aparecieron por primera vez en el trabajo de Goodfellow et al.|(2014),
donde se describe a la red generativa adversaria 6 GAN como un conjunto de dos redes en com-
petencia, una red discriminadora (D) encargada de identificar si su entrada posee o no las caracte-
risticas o distribucién estadistica de un conjunto de datos de referencia, y una red generativa (G)
encargada de generar nuevas muestras plausibles que podrian haberse extraido del conjunto de da-
tos originales (Goodfellow et al., [2014). En el proceso de entrenamiento las dos redes entran en
una confrontacion, la red G mejora cuando D decae y viceversa (proceso conocido como algoritmo
de suma cero) (Washburn y Wood, |1995), donde G tratara de generar nuevas muestras plausibles
y D decidiré si esta nueva muestra generada es real o falsa. Lo que se busca con la red GAN es
que G pueda “engafiar” a D para que esa nueva muestra generada sea aceptada como una muestra
verdadera. Como punto final, durante el entrenamiento se va guardando un historial de los modelos
que permiten ver su evolucion (a través de métricas y funcién de pérdida); el esquema de una red

GAN se presenta en la FiguralT]

Para lograr el objetivo de enganar a la red discriminadora (D) se han explorado diferentes
configuraciones de arquitectura y topologias de red. Por ejemplo, en el trabajo elaborado por Rad-
ford et al.| (2015), se introdujo la DCGAN (GAN convolucional profunda) que se ha convertido
en la base estdndar para el desarrollo de otras configuraciones basadas en redes GAN (Brownlee,
2019), Radford y Chintala, mencionan algunas recomendaciones y consideraciones para mantener

estable el entrenamiento de la una red GAN, algunas de estas recomendaciones son el uso de nor-
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Figura 1.
Esquema convencional de una red GAN
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malizacién de los datos, funciones de activacion en capas especificas, como por ejemplo RelLu y

Y

LeakyRelu, entre otras (Chintalal 2016, [2017). Algunas aplicaciones de las redes GAN son: reco-
nocimiento de imdgenes condicionadas a etiquetas de clase (Radford et al., 2015), traduccion de
imagen a imagen condicionadas a una etiqueta de clase (Isola ez al., 2017), traduccién de imagen
a imagen mediante implementaciones de ciclos, que a diferencia de los trabajos anteriores, en éste

no se realiza el emparejamiento entre los dominios de imédgenes (Zhu et al.,[2017).

2.2.1. Topologia de Red

La topologia de red se refiere a la estructura interna de los modelos de redes neuronales,
como las conexiones y configuraciéon de hiperpardmetros. Algunos parametros de las topologias
son el tipo de capa (por ejemplo, convolucionales, densas, Istm), nimero de neuronas por capa,
funciones de activacion, entre otras (Wilamowski, [2009; Keras, 2022). En este proyecto se explo-
ran aspectos topoldgicos para el disefio de la red que comprenden: exploracion de estructuras de

redes, es decir, configuraciones de algunos modelos de red como auto-codificadores (Sohn et al.,
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20135), U-Net (Ronneberger et al., 20135)), convolucionales profundas CNN (Radford et al., [2015)).
Estructura interna de los modelos como nimero de capas, funciones de activaciéon como RelLu,
LeakyRelu, tanh; y otros pardmetros como el Dropout, BatchNormalization, capas convoluciona-
les y convolucionales transpuestas 1-D (Keras|, [2022; Linder-Norén, [2022). Hiperpardmetros de la
red, como el nimero de neuronas por capa, tamafio del kernel, paso del kernel (stride) para las

capas convolucionales, entre otros.

2.2.2. Arquitectura de Red

La arquitectura de red estd asociada a la forma de entrenamiento entre los dos modelos
de la red, especificamente a esto se refiere el concepto de red GAN (proceso adverso entre los
modelos G y D). Existen diferentes tipos de arquitecturas de entrenamiento dentro de las GAN,
algunos por ejemplo son: GAN estdndar, donde G y D no se acompaiian de informacién adicional,
su caracteristica principal es encontrar un equilibrio entre los modelos (Goodfellow et al., 2014),
GAN’s condicionales (cGAN), que toman como referencia la propuesta por |Goodfellow et al.
(2014) y en las redes G y D los datos los emparejan con una etiqueta de clase con la intencién de
tener un poco mas de control sobre la generacion de los datos (Mirza y Osindero, 2014), GAN’s
ciclicas sin emparejamiento, las cuales permiten traduccion o transformacién de un dominio A a
un dominio B y viceversa (Zhu et al.l, 2017). La idea general en esta investigacion es buscar el tipo
de arquitecturas que se adapten al problema planteado; en este caso se realizé una exploracion con
detalle sobre las cGAN, el detalle de esta tipo de red y la adecuacién para el proyecto mismo se

puede consultar en la seccién [3.3]
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2.3. Redes Neuronales Tipo GAN en la Sismica

El uso del deep learning ha abierto las puertas a la implementaciéon de nuevos algoritmos
orientados al procesamiento de datos sismicos disminuyendo las limitaciones mencionadas en la
seccion 2.1} asi como también la tarea de reducir incertidumbre en la eliminacion de ruido. Por
ejemplo, el uso de redes GAN para la interpolacién de datos sismicos (Chang et al., [2018)), uso
de redes GAN para la construccion rapida y precisa de datos sismicos muy submuestreados (Siah-
koohi et al., 2018]), generacion de modelos de velocidad para inversion de onda completa mediante
el uso de redes GAN (Arévalo, 2020), supresion de ruido especificamente el ruido ground roll
mediante una red GAN 1-D (Klochikhina et al.| 2020), generacion de ondas sismicas reales me-
diante una red GAN Condicional 1-D (Li et al., 2020), eliminacién del ruido aleatorio presente en

sismogramas mediante una red de ciclos GAN (Li y Wang, 2021), entre otros.

2.4. Descripcion del Dataset

Un formato es una estructura pre-establecida para almacenar un conjunto de datos deter-
minados (RAE, 2021, definicién 3), a su vez, esta estructura puede estar organizada en una matriz
(RAE! 2022, definicién 10). Hoy en dia, en la informdtica también se habla de término dataset,

que es un extranjerismo adaptado a la lengua hispanohablante que se refiere al conjunto de datos.

En este trabajo, el dataset consiste en dos conjuntos de ondas ¢ trazas sismicas de tipo
eldsticas y acusticas, y a su vez contienen informacion adicional conocida como metadatos. Es-

ta informacion se encuentra almacenada en formato Seg-Y, que es una norma establecida por la
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Sociedad de Exploracion Geofisica (SEG) para contener datos de adquisiones geofisicas (SEG,
2017). Mientras se realiza una adquisicion de campo, los gedfonos pasan a registrar las ondas (tra-
zas sismicas) que fueron refractadas hacia la superficie y pasan a almacenarse. El formato Seg-Y
permite guardar un conjunto de metadatos que brindan informacién adicional de la adquisicion,
como por ejemplo, frecuencia de muestreo, punto de profundidad comin (CDP), offset, elevacion
en X e Y, cantidad de muestras por traza, nimero de grabacién (tnico para cada ge6fono), entre

otras (SEG, 2017)).

3. Defeinicion del Sistema GAN

Este capitulo aborda la generacién y adaptacion del dataset, presentacion de sistemas GAN’s
en el contexto del procesamiento de datos sismicos, y la serie de experimentos realizados para la
eleccion de topologias y arquitectura adecuada para el objetivo de la investigacion. La Figura [2]

ilustra el trabajo desarrollado para la adecuacién del entorno y scripts de trabajo descrito en las

secciones [3.1]y

3.1. Generacion del Dataset

Para lograr un entrenamiento con resultados adecuados es necesario un amplio dataset; es-
to se hace con la intencién de evitar al mdximo una particularidad en el entrenamiento de redes
neuronales (sobre-entrenamiento), que basicamente se refiere a la memorizacion del conjunto de
datos en lugar de realizar una generalizacion (Brownlee, [2019). Por otra parte, es de gran impor-

tancia disponer de una porcion del dataset con muestras considerables para realizar la evaluacién
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Figura 2.
Flujo de adecuacién de entorno y scripts
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Nota. La seccion[3.1]explica la generacién de los datos Seg-Y. La seccién[3.2]hace la claridad sobre
la adaptacion del entorno, conversion de los datos Seg-Y, pre-visualizacion y demds scripts.

del modelo (cuando se le presentan a la red muestras que nunca ha visto). En la Tabla[I|se muestran
los juegos de datos usados para realizar las pruebas. Un mismo paquete de datos corresponde a la

version de los frentes de ondas eldsticos (trazas sismicas) y su respectiva version acustica.

El conjunto de datos usado en este proyecto fue elaborado y proporcionado por el grupo
de investigacion Conectividad y Procesamiento de Senales (CPS). Tanto el conjunto de trazas
elésticas, como el respectivo conjunto de trazas acusticas corresponde a datos sintéticos generados
mediante la simulacién del experimento sismico empleando modelos de propagacion basados en
la ecuacion de onda eldstica y onda acustica (Jeftreys et al., |1999), respectivamente. Cada una de

las trazas contiene algunos de los metadatos pertenecientes al formato Seg-Y.
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Tabla 1
Juego de datos Seg

Juego de datos: archivos Seg-Y

Tipo Traza Entrenamiento Validacion
Dataset Dip_low_source  Elasticos 80 % 20%
27760*% Dip_low_target Acusticos 80 % 20 %

Nota. Los datos tienen un peso de 138 MegaBytes. La separacion del conjunto de datos se realiza
de forma pseudo-aletoria. Para garantizar repetibilidad de los experimentos se elige una semilla
(random_state=4 desde sklearn.model_selection.train_test_split()).

3.1.1. Datos Crudos: desde Seg-Y a Pandas

Al disponer el conjunto de los datos en un formato Seg-Y (obtenidos de forma sintética) se
elaboré una funcién que permitiera trabajar desde Python, para ello, fue necesario usar una libreria
especifica para la carga y lectura del archivo Seg-Y llamada segyio (Equinor, 2022), posteriormen-

te, mediante la libreria pandas, el archivo Seg-Y fue transformado en un DataFrame.

3.1.2. Vista Previa de las Trazas Generadas

Una vista previa de las trazas sueltas desde el dataset se muestra en la Figura[3] estdn orga-
nizadas en parejas: una traza eldstica y su respectiva version acustica. Adicionalmente, las trazas
agrupadas (sismogramas) suelen ser visualizadas mediante alguno de sus metadatos, cominmente
se agrupan mediante offset comun, disparo comun o receptor comun. En la Figura]se pueden ver

unos ejemplos para disparo comun y offset comun.
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3.2. Adecuacion del Entorno y Scripts

Para la elaboracion de los experimentos se adecuaron dos entornos: “Anaconda” y “Doc-

ker” (Anacondal 2022; Merkel, 2022). En los cuales se hizo la instalacién de los paquetes nece-

Figura 3.
Ejemplo de parejas de trazas sismicas del dataset.
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(b) Pareja 2

Nota. Generalmente la amplitud de las trazas elésticas contienen mayor amplitud respecto a las
trazas acusticas; en este caso se muestran las trazas normalizadas respecto al mdximo absoluto

para cada traza.



27

.

z

USO DE REDES GAN PARA LA OBTENCION DE SISMOGRAMAS ACUSTICOS

Figura 4.

Ejemplo de parejas de sismogramas desde el dataset

s u 5 o
s N < o o 3 2 a g
g a 3 q g 3 3 5 3
S 3 3 3 E] ? ? 7 7

° g

2

¥

[0}

3 2

<

o

-

s E]

2

2

[=]

.
b3 M P Py
g 2 g
] 5 g
seaysanpy
A o a o
s N o o o 3 2 a 2
< ] n N < =) ° =) -
1 3 3 b E] ? ? ? 7
- —~ - .

-] = A

2

]

n

= g

w G

o

1

s E]

o

%]

= lrr,rrr /f

aQ
o o o i o o o

§ § ] g g
seaysanpy
" o M o
o A o o o 9 8 2 g
g 2 3 5 g g 3 5 3
g 5 3 A H] ? ? 7 T

60

20

2 ° 2
g 8 8
g 8 8
sedysani
w 2
3 0 o “ 9 ] 2
g 2 2 8 8 S 3
2 s 3 3 3 7 T

1000

\\\S? JL

/; aases AR

Disparo Elastico

o
200
400

3
8

sedysanp

800

1000

Trazas

Trazas

Trazas

Trazas

(b) Pareja 2: Disparo Comuin #127

un #3

(a) Pareja 1: Disparo Com

w o 0 3
s 0 o o 3 S i = 8
8 2 2 ] 8 s 3 P 3
3 s S 3 S 7 7 7 i

0
-0.25
-0.50
-0.75
-1.00

p3 2 pe M Py S
g § H H §
seaysanpy
A o A s
o A o o o 9 2 g B
g 2 2 a g 3 b 5 b
b 3 3 g H ? 7 ? T

o o u o o z
g g g g g
seqysanpy
" o o o
o " o A o g g 2 g
s 2 2 4 g g g 5 2
g 5 g g H , 7 7 7

Il
"
¥
W

150

100

50

-u“....\mv&asu.\ :

Disparo Elastico

200
400
0
800
1000

seaysanp

Trazas

Trazas

Trazas

Trazas

#127

un

(d) Pareja 4: Offset Com

un #3

(c) Pareja 3: Offset Com



USO DE REDES GAN PARA LA OBTENCION DE SISMOGRAMAS ACUSTICOS 28

Tabla 2
Caracteristicas de recursos en hardware

Especificaciones de GPU’s usadas (Claster CPS)

Nombre del nodo # GPU’s Disponibles Tipo GPU Memoria Ram [GB]
Tokyo-00 2 Tesla K40c 12
Kioto 8 Tesla V100 16

sarios para el correcto funcionamiento de los script de programacion de la red neuronal definida.
El cddigo de programacion de la red neuronal fue basado en Python (version 3.9); otras librerias
usadas fueron tensorflow-gpu (version 2.4.1), keras (incluida ya en tensorflow desde la versién 2.0

en adelante), segyio, pandas, scipy, sklearn, entre otras.

La instalacion del paquete Anaconda se puede consultar en el apéndice A que se encuentra
en la pagina [60] Adicional, también se dispone un repositorio web con acceso de lectura, el cual

contiene los scripts mencionados en la Figura 2]y otros archivos que complementan el trabajo.

3.2.1. Recursos Computacionales

Los scripts de entrenamiento y validacion del sistema cGeoGAN se ejecutaron en un en-
torno de Anaconda dentro del clister computacional del que dispone el grupo de investigacion

CPS. Las caracteristicas de los recursos de hardware se pueden consultar en la Tabla 2]

3.3. Definicion de los Sistemas Explorados

Es importante aclarar que un sistema GAN es equivalente a una arquitectura de red, pa-

ra mds informacién ver seccion 2.2.2] Los sistemas enumerados en la Tabla 3] se mencionan a
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continuacion.

El primer sistema estudiado fue el acondicionamiento de una red cGAN 1-D para la gene-
racion de ondas simicas para aumento de datos (L1 e? al.,[2020)), ya que en contraste con el objetivo
de este trabajo, el sistema que se estd buscando definir tiene gran similitud en el apartado de ge-
neracion de ondas sismicas cuando se presentan los datos unidimensionales. En esta propuesta
para la red generadora (G) se implementa un topologia conocida como U-Net (Ronneberger et al.,
20135) y la red discriminadora (D) estd formada por una serie de capas convolucionales y una capa
completamente conectada (red hibrida); donde los modelos de cada red estan configurados para

recibir y procesar datos unidimensionales.

El segundo sistema explorado fue el uso de auto-codificadores variacionales condicionales
(cVAE) como propuesta del modelo de red generadora (Sohn et al., [2015), segin Ozdenizci y Er-
dogmus| (2021), una cVAE se puede adecuar para sintetizar sefiales de electroencefalografia (EEG),
aprovechando una codificacion estocdstica y una decodificacion deterministica para la generacion

de los datos EEG (para la reconstruccion de sefiales). En esta implementacion se tomé cVAE como

Tabla 3
Sistemas GAN’s explorados

Sistemas cGeoGAN
# Sistema Generador Discriminador Arquitectura
01 U-Net Hibrido cGAN 1-D
02 Auto-codificador Hibrido cGAN 1-D

03 U-Net Critico cGAN Wasserstein 1-D
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propuesta de red G 1-D y para la red D se estableci6 la misma del sistema uno, es decir, la red

hibrida; consecuentemente, se planted una arquitectura cGAN 1-D con los nuevos modelos G y D.

El tercer sistema explorado estd fundamentado por una arquitectura de red denominada
Wasserstein GAN (WGAN) (Gulrajani et al., 2017). Los modelos de red usados para la red gene-
radora es U-Net y en la red discriminadora un modelo critico. El modelo critico, principalmente
tiene como base el trabajo de la DCGAN (capas convolucionales) elaborado por Radford et al.
(2015) y al final estd compuesta por una serie de capas densas. El modelo critico a diferencia
de un discriminador de clasificacion o prediccion para datos real o falsos clasifica la realidad o
falsedad de los datos, ya que el modelo critico busca la relacién entre la distribucion de datos ob-
servados sobre la distribucion de datos generados. Otra diferencia entre la WGAN y la DCGAN
radica en que se busca una convergencia en las pérdidas del modelo del discriminador; mientras
que en la DCGAN se busca un equilibrio en las pérdidas entre los modelos. Otras caracteristicas
de la WGAN son el entrenamiento mas frecuente para el modelo critico que para el generador,
para el caso del optimizador se recomienda usar Root Mean Square Propogation (RMSProp por

sus siglas) (Gulrajani et al.,|2017; Arjovsky et al., 2017).

De lo anterior, hay salvedad de que las exploraciones de las arquitecturas estaban ligadas
con las topologias que se definfan en el estado del arte; en resumen, las arquitectura explorada
fue las GAN’s condicionales (cGAN) (Mirza y Osindero, 2014) y cGAN Wasserstein (WGAN)

(Gulrajani et al.l 2017).

En la literatura, las cGAN han sido propuestas para procesamiento de datos sismicos, prin-
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cipalmente basadas en Pix2Pix (Isola ef all 2017), algunas implementaciones son mencionadas
en los trabajos elaborados por |Arévalo| (2020), Klochikhina et al.| (2020), y L1 et al.| (2020). La
principal diferencia entre el primer trabajo y los dos ultimos radica en la presentacion de los datos,
siendo imagenes (2-D) y datos unidimensionales (1-D), respectivamente. La arquitectura cGAN

convencional se muestra en la Figura[3]

Segun Mirza y Osindero| (2014), la informacion adicional como las etiquetas de clases o
datos de otras modalidades han permitido que el aprendizaje en redes generativas puedan generar
no solo muestras plausibles a partir del ruido dando alta precision, sino también tener la posibilidad

de tener control o dirigir los datos que el generador pueda crear.

Figura 5.
Arquitectura de una red GAN condicional (cGAN)
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Nota. Representacion de una red GAN condicionada a una etiqueta de clase, las etiquetas se em-
parejan con los datos que van hacia el generador (G) y al discriminador (D).
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3.4. Diseiio de Experimentos

Como se puede observar, las pruebas de algunos de los pardmetros de las topologias de la
red estdn condensados en la Tabla 4] La Tabla [3] muestra los sistemas a los cuales se le aplicaron
los tests. Es importante mencionar que los pardmetros observados en la Tabla {] estan organizados
de tal forma que, tras realizar los tests se seleccione el mejor desempeifio del parametro y luego
se pase al siguiente parametro. Adicionalmente, las pruebas sobre los sistemas se hizo de forma

secuencial por parametro para ir fijando un pardmetro antes de probar el siguiente.

3.5. Sistema cGeoGAN Seleccionado

Tras los experimentos enumerados en la Tabla[d]sobre los sistemas definidos en la Tabla[3]se
tomo la decision de elegir el tercer sistema, las caracteristicas en resumen del Sistema cGeoGAN
estdn condensadas en la Tabla [5| Para mayor claridad sobre la eleccién de los pardmetros del

sistema consultar la seccion

3.5.1. Topologias

La topologia asociada al modelo del generador (G) estd tomado de un esquema U-NET
(Ronneberger et al., [2015), a su vez, el modelo G estd conformado por bloques codificadores y
decodificadores (Isola et al.,2017), la conexidén se muestra en Figura@ Por otro lado, la topologia
asociada al modelo del discriminador (D) estd conformado por capas convolucionales profundos
seguido de una serie de capas densas (Gulrajani et al., 2017), las conexiones del modelo D se

muestran en la Figura
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Tabla 4
Pardmetros de experimentos

Pruebas Realizadas

T -
amano 2220 200 100 20 50
batch

T -
amano 10 20 5 4 -
Kernel
N lizacié
ormalizacion original 1.1 tanh . -
de datos
Val
a.o.r 1 2 3 4 5
n_critico
T: no Salid
amaio Salida 1 4 - - -

Discriminador

Funcion de

binary _crossentropy mse Wasserstein

Costo
Optimizador Adam SGD  RMSProp - -
N
umero de 6 ; s ) )
Capas*
Anlicacié
plicacion S No ) ] ]
de filtro

Nota. * Pardmetro aplicado sobre la red D. El color sobre las casillas es la seleccion del pardmetro
que mejor desempeiio tuvo. - (Guidn) equivale a test no realizado.

A diferencia de algunos trabajos donde usan la U-NET como los expuestos por Siahkoohi
et al.| (2018) y Oliveira et al. (2019) y los datos de entrada son imédgenes de representaciones sis-
moldgicas y/o sismicas (2-D), en el presente trabajo, los datos que entran al sistema cGeoGAN

son directamente extraidos del Seg-Y y a su vez permite un tratamiento directamente sobre las
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Tabla 5
Caracteristicas del sistema cGeoGAN

Tamaiio Tamano Normalizacion Valor Tamaiio Salida
batch Kernel de datos n_critico  Discriminador
50 4 -1, 1 3 4
Funcion de .. Numero de Aplicacion
Optimizador
Costo Capas de filtro
mse RMSProp 6 Si

trazas obtenidas, las trazas estdn contenidas en una lista unidimensional (1-D); es por eso que los
bloques convolucionales tanto en G como D son 1-D. Segtn [Isola ez al.| (2017), la configuracién
de los hiperparametros de la red GAN no son estimados facilmente, si no mds bien es un proceso
heuristico donde la prueba y error juega un papel importante; no obstante, en este trabajo se tomd
como punto de partida las topologias y arquitectura de red presentada por |Li ez al.| (2020) y luego
se fue afinando a través de los tests definidos en la Tabla (3| para tener una version final del siste-
ma cGeoGAN. La versién final del sistema cGeoGAN se describe en la Tabla 5|y finalmente, la

justificacion se expone en la seccién [}

3.5.1.1. Red Generadora. El modelo de la red generadora a partir del entrenamiento con
trazas eldsticas generard versiones acusticas de la misma, es decir, tomando como entrada trazas
del dominio eldstico, el modelo aprenderd a extraer caracteristicas 6 patrones que permitan la
reconstruccion de trazas pertenecientes al dominio acustico. Para lograr que la red generadora logre
realizar esta tarea, en el estado del arte se presenta una topologia de red denominada codificacién

- decodificacion presentada inicialmente por Isola et al.| (2017), que se asemeja a un reloj de arena
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Figura 6.
Topologias de red generadora
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Nota. La configuracion en las capas indican: #NeuronasPorCapa - #TamafioKernel - #Stride -
TipoRelleno - InicializadordePesos(inni), inni es distribucién normal con media cero y desviacion
estandar de 0.02

(ver Figura 6)).

3.5.1.1.1. Codificaciéon. El generador se encarga de mapear o extraer caracteristicas a partir
de las trazas eldsticas mediante la codificacion, que a su vez estd formado de filtros convolucionales
y activaciones no lineales que ayudan en el proceso del mapeo. Cada capa o bloque tiene la tarea
de extraer o reconocer algunos patrones caracteristicos de las trazas. Al final de esta etapa se tiene
un mapa comprimido con algunas de las caracteristicas esencialmente de la traza fuente. Cada

bloque convolucional estd compuesto de un capa convolucional, una capa BatchNormalization y

activacion no lineal ReLu (Keras, [2022).
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3.5.1.1.2. Decodificacion. Luego de la etapa codificadora, los datos ahora hacen parte de
un espacio reducido (conocido comiinmente como espacio latente), donde, a partir de éste y junto
con la configuracion de pardmetros e hiperpardmetros de las capas, se inicia el proceso de “descom-
presion” para la generacion de trazas acusticas. La configuracién de cada bloque estd conformada
por una capa convolucional transpuesta, una capa BatchNormalization, una funcién de activacion
LeakyRelu y dropout, que permiten la reconstruccion de la traza al tamaiio original de entrada y
con el mayor contenido acustico posible al final del proceso de decodificacion. Ademas, junto a
la conexion U-Net permite un posible control o direccionamiento sobre la traza actstica genera-
da, el cual funciona dando una condicién sobre los datos que la decodificacion estd tratando de

reconstruir (Ronneberger ef al., 2015).

3.5.1.2. Red Discriminadora. El modelo de la red discriminadora a partir del entrena-
miento tiene la tarea de clasificar y/o identificar si la traza acustica que esté generando la red gene-
radora sea la version acustica de la eldstica presentada, a su vez estd acompafiada de una etiqueta
de clase, la cual le guia a la red discriminadora para identificar si la pareja presentada corresponde

a la pareja real o falsa. Mediante la configuracion:

[(TrazaAcustica,TrazaElastica), Etiqueta(Real /| Falsa)).

Para lograr esta tarea, la red discriminadora antes de identificar si la pareja corresponde, se
entrenard para que sea capaz de reconocer los patrones que hagan parte meramente de las trazas

acusticas mediante un dataset de trazas reales acusticas y eldsticas reales, para la lograr extraer
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Figura 7.
Topologia de red discriminadora

64-4-2-same-cons-inni*

Nota. T.E. y T.A. corresponde a traza eldstica y traza acustica respectivamente. Los pardmetros
indican: #NeuronasPorCapa - #TamafioKernel - #Stride - TipoRelleno - Constrain - Inicializador-
dePesos(inni), Constrain representa limitador de pesos, inni representa una distribucién normal
con media 0 y desviacién estdndar de 0.02.

los patrones se usardn principalmente capas convolucionales 1-D y funciones de activaciones no

lineales.

La configuracién de los hiperparametros en las capas de las redes generadora y discrimina-
dora estdn definidos en el siguiente orden: (Filtros) (TamafioKernel) (Stride) (padding) (Inicializa-

dordePesos). La red D estd ilustrada en la Figura[7]

3.5.2. Topologia Definida

La Figura [§] muestra el esquema de la arquitectura propuesta basada en una red cGAN

1-D con etiquetas de clase para clasificar el emparejamiento (trazas eldsticas, trazas acusticas)

como verdadero o falso. Esta arquitectura se basa en el principio de la WGAN (Arjovsky et al.,
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Figura 8.
Arquitectura cGAN para la generacion de trazas acusticas
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Nota. La condicionalidad se hace mediante etiquetas de clase, las etiquetas se presentan junto a
las trazas que ingresan en parejas al modelo discriminador. D recibe parejas formadas desde
conjunto de datos reales y de los generados (cuando G se entrene).

2017); la caracteristica principal de este sistema GAN consiste en entrenar n veces mas al modelo
discriminador que al generador con el fin de que D sea capaz de aprender y ser selectivo con

el conjunto de datos reales para que luego G pueda mejorar a través de la retropropagacion del

error (Gulrajani ef al.l 2017).

4. Evalacion de Modelos Generados

En este capitulo se abordan las pruebas realizadas sobre los sistemas cGeoGAN definidos
en la Tabla 3]y la serie de experimentos realizados para obtener el sistema final. Los desempefios
de los sistemas fueron evaluados de acuerdo a las funciones de pérdida, métricas y el desempefio
con capacidad de generar trazas acusticas, que, en este caso se hizo mediante la métrica error

cuadratico medio (mse por sus siglas en inglés) entre la traza acustica deseada y la generada.



USO DE REDES GAN PARA LA OBTENCION DE SISMOGRAMAS ACUSTICOS 39

Tabla 6
Pardmetros probados en sistema 1

Normalizacion Tamaio Funcion Tamaifo Salida
X
de datos batch de costo Discriminador
original/-1 a 1/tanh  2200/200/100/20 binary_crossentropy/mse 1/4

Nota. El color resaltado indica la sintonizacidén que presenta mejor desempeiio respecto los expe-
rimentos realizados.

4.1. Resultados para Sistema 1 y Selecciéon de Parametros.

Para este sistema se aplicaron los pardmetros mencionados en la Tabla [6] El primer pa-
rametro fijado fue el de la normalizacion de los datos. Manteniendo una configuracién base, se
realizaron tres pruebas que fueron: no normalizar los datos, normalizar de -1 a 1 respecto al méxi-
mo absoluto, y normalizacién logaritmica aplicando tangente hiperbdlica (tanh). En la Figura[9]se
ve el comportamiento de la funcién de pérdidas en los modelos; el color verde para las pérdidas del
generador (G) y las otras son del discriminador (D): para cuando se presentan trazas reales (azu-
les) y trazas falsas (naranja) generadas desde G. Las pérdidas que disminuyen de mejor forma es la
subgrafica del medio para el caso de las pérdidas de G. Consecuentemente, para la eleccién de los
otros pardmetros se revisaron las métricas de desempefio y las trazas generadas. Luego de aplicar
esta serie de experimentos, se dejaron fijos los pardmetros resaltados en la Tabla[6] Cabe aclarar en
este punto que la tasa de aprendizaje usada fue tomada como referencia de Li ef al.| (2020) y se ha

mantenido en 107% y 2 x 107 para entrenar al discriminador y la GAN respectivamente.

Para concluir esta parte, los pardmetros resaltados en la Tabla [6] representan el resultado
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Figura 9.
Resultado de las pérdidas respecto a normalizacién de los datos para sistema 1.
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Nota. La subgrafica superior representa la no normalizacion de los datos. La subgréfica del medio
representa normalizacion respecto al maximo absoluto (-1 y 1). La subgréfica inferior representa
normalizacién entre -1 y 1 con amplificacién logaritmica tanh.

para la sintonizacién del sistema, las pérdidas en G y D se pueden visualizar en la Figura [I0]
(subgrafica superior) y métrica de precision en las subgraficas inferiores, cada una representa la
precisién con datos de entrenamiento y validacién respectivamente. La gréfica[IT]es el resultado de
la traza generada desde el modelo G para la época 1 y 10. Los resultados no brindan la generacién
de trazas que se busca como propuesta del sistema; pues inicialmente, la generacién de las trazas

es altamente ruidosa y no se logra apreciar contenido acustico en la traza generada, de hecho, se
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Figura 10.
Resultados para el sistema 1
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Nota. La subgrafica superior representa las pérdidas para G y D. La subgrafica del medio ilustra la
precision cuando se presentan los datos de entrenamiento y la inferior es la métrica con los datos
de validacién. Los punteros indican las épocas.

logra ver que el modelo trata de reconocer la segunda envolvente presente en la traza elastica (ver
Figura [[T); mientras que, la hipétesis tras el sistema planteado es tratar de reducir la informacién

eldstica de las trazas fuentes y dejar pasar la mayor cantidad de detalle acustico.

4.2. Resultados para Sistema 2 y Selecciéon de Parametros.

Para la implementacion de este sistema se realizé los experimentos mostrados en la Tabla
[7] Este sistema consiste en un auto-codificador para el modelo del generador y siguiendo el modelo

hibrido del primer sistema. Los resultados para este sistema a nivel de trazas presentaron fallas,
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Figura 11.
Resultado de trazas reales y generadas para el sistema 1
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Nota. La subgrafica superior muestra la pareja de datos reales, y la inferior es el resultado de la
traza generada desde el modelo G entrenado para la época 1 y 10 izquierda y derecha
respectivamente.

pues en cada experimento realizado, las trazas generadas se tornaban mas ruidosas mientras avan-
zaba en épocas de entrenamiento; de hecho, desde el punto de vista de las pérdidas, en D se logra
ver que éstas descienden rdpidamente llevando el sistema a un modo de fallo conocido como fallo

de convergencia (Brownlee, 2019), donde el modelo del discriminador puede reconocer facilmen-

Tabla 7
Pardmetros probados para el sistema 2

Tamaino Tamaifio Normalizacion Funcion de .. Numero de
Optimizador
batch Kernel de datos Costo Capas
100/50 10/4 -1, 1 mse RMSProp 4*

Nota. * Pardmetro aplicado sobre la red G
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Figura 12.
Identificacién de modo de falla de convergencia del sistema 2
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Nota. La subgrafica superior es un ejemplo de modo de falla de convergencia (pérdidas cercana a
cero); se puede evidenciar con los datos de baja calidad generados (subgréfica inferior derecha)

Amplitud de la traza
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te los datos falsos, pues el generador genera datos basura (ver Figura (Brownlee, [2019)). Por
los motivos anteriores, no se llevé a cabo una eleccion de los parametros de la Tabla [/, De éste
experimento se puede afirmar que los auto-codificadores tienen una sintonizacién diferente para

adaptarlo a un problema especifico, pues en contraste al sistema U-Net, tienen similitud estructural.

4.3. Resultados para Sistema 3 y Seleccion de Parametros.

En este sistema se implement6 el concepto de la Wasserstein GAN (WGAN), principal-
mente consiste en entrenar n veces mas a D que a G para lograr mayor afinidad en las pérdidas
de D (Gulrajani et al., 2017). Los experimentos realizados se ilustran en la Tabla 8| La definicion
original de la WGAN plantea la funcién de perdida como Wasserstein junto con el optimizador

RMSProp, y el sistema planteado tiene como funcién de costo mse y optimizador RMSProp. Co-
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Tabla 8
Pardmetros probados para el sistema 3

Tamanio  Tamaiio Valor Funcion
batch Kernel n_critico de pérdida
100/50 10/4 1/2/3/4/5/7 msel/wass_loss

Numero de Aplicacion
Capas de filtro

5/6/7* Si/No

Nota. El color rojo indica la seleccion de los parametros del sistema 3. El color verde representa
una alternativa adicional como solucion, * Este parametro se aplica sobre la red D

mo alternativa de solucion, en la seccion de recomendaciones se establece una serie de sugerencias
para continuar con la exploracién de la funcién de costo Wasserstein, pues en los experimentos
mostrd un buen desempefio en la generacion de los datos, s6lo que esa solucion requiere de afi-
nacion diferente a la propuesta. El sistema definido con funcién de pérdida mse refleja un buen
desempefio de forma global, es decir, desde el punto de vista de la funcién de pérdida para D y G,
desde las métricas planteadas, que en este caso son mse y BinaryAccuracy para D y en G sélo se

evalu6 la métrica mse, y finalmente, la generacién tanto de trazas como sismogramas acusticos.

La Figura[I4 muestra las pérdidas para lared D y G, la métrica mse en D y G se ilustran en
las Figuras [I3(a) y [I3|b). Finalmente, mediante la aplicacién de un filtro ormsby con frecuencias
de corte 0, 2, 6, 8 [Hz] (usadas para datos sintéticos de inversion de onda completa) las trazas
generadas desde G fueron procesadas dentro del mismo sistema GAN; la Figura [[6] (derecha)

muestra un mismo sismograma cuando se aplica el filtro ormsby y cuando no.
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Figura 13.
Métrica MSE para el sistemas cGeoGAN (filtro incluido)
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4.4. Resumen del sistema cGeoGAN

El resumen del sistema seleccionado puede observarse en la Tabla[0] Se toma como base
la WGAN vy se hacen adaptaciones en los modelos, principalmente porque se aplica la funcién de

costo mse en lugar de la Wasserstein.

Figura 14.
Funciones de pérdidas para el sistema cGeoGAN
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Como resultado final, se demuestra que el sistema es capaz de generar trazas y a su vez
reduce algunos eventos pertenecientes en el dominio elastico. En la Figura [16] el disparo original
eldstico (subgréfica izquierda) tiene gran amplitud entre las muestras 0-200 y 400-600, y la red

tiene la capacidad de reducir estos eventos de forma efectiva. Esto se puede observar en el disparo
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Tabla 9

Arquitectura del sistema cGeoGAN definido

Generador Discriminador Config. Config.
U-Net Critico en Capas Modelos
16-5-2-same-inni
32-5-2-same-inni
# Capas -
. 4 - 64-5-2-same-inni -
Codificadores .
128-3-2-same-inni
128-3-2-same-inni*
128-3-2-same-inni
# Capas 4 64-5-2-same-inni
Decodificadores 32-5-2-same-inni
16-5-2-same-inni
Loss: ‘mse’
#C Optimizador:
apas - 6 64-4-2-same-inni prmtzador
Convolucionales ‘RMSprop’
Lr=1u
256
64
# Capas Densas - 4 -
16
4
Loss: ‘mse’
cGeoGAN ] ] ] Optimizador:
‘RMSprop’
Lr=2u
Otros batch=50 n_critico=3 norm=-1lal filtro = si

Nota. En la columna Config. en Capas los valores indican: #NeuronasPorCapa-#TamafioKernel-
#Stride-TipoRelleno-InicializadordePesos(inni), inni es distribucién normal con media cero y des-
viacion estdndar de 0.02. - Indica no aplica. * Este pardmetro indica la configuracion del espacio
latente luego de la etapa de codificacién
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Figura 15.
Evolucion trazas generadas filtradas
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Nota. De izquierda a derecha son los resultados para la época 1, 10, 20 y 30.

actstico generado (subgréfica derecha en los bordes verdes). Los resultados a nivel de las trazas se

visualizan en la Figura[I5] y se presenta la evolucién para las épocas 1, 10, 20 y 30.

4.5. Comparacion en presentacion de datos

En esta seccion, se realizaron dos experimentos que exploran la respuesta de la red ante dos
formas diferentes de presentarle la informacion de entrada. Los datos en la entrada se presentaron
usando agrupaciones por disparo comun vs agrupaciones por disparos pseudo-aleatorios (ya que se
plantea una semilla para la repetibilidad de los experimentos desde la libreria sklearn). Los resul-
tados de estas formas de presentacién se pueden observar en la Figura[I7] La conclusion tras estos
experimentos estd en que la red aprende mejor de la distribucion de datos cuando €stos se entregan
de forma aleatoria. Los resultados para los modelos entrenados se evidencian desde los sismogra-
mas, los sismogramas resultante para datos ordenados estd presentado en la Figura [[7(a) y para

datos pseudo-aleatorios en la Figura [[7(b). Adicionalmente, revisando otros disparos, de forma
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general, hay mejor desempefio (evaluacion cuantitativa) en la generacion de los sismogramas.

4.6. Costo computacional

El costo computacional para el sistema cGeoGAN propuesto (resumen del sistema defini-

do en la Tabla E[) es de 187 minutos aproximadamente cuando se ejecuta sobre el nodo Kiotaﬂ

mientras que al probarlo sobre el nodo Tokyoﬂ la prueba tuvo una duracién de 374 minutos; adicio-

2 Nodo que contiene las GPU’s Tesla V100

3 Nodo que contiene las GPU’s Tesla K40c

Figura 16.
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Figura 17.
Sismogramas luego de entrenar ordenada y pseudo-aleatoriamente
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nalmente, el consumo en RAM fue de 9 y 6 GB para Kioto y Tokyo-00, respectivamente.
5. Conclusiones

1. Desde el punto de vista de la generacién de trazas, el modelo cGeoGAN definido es capaz
de comprimir en un espacio latente una porcién de informacién necesaria para luego realizar
una reconstruccion efectiva de una nueva traza; mitigando algunos eventos elésticos, como
se aprecia en los sismogramas mostrados en la Figura [I6] y en la evolucién de las trazas

generadas a través de las épocas de entrenamiento (ver Figura[T5).

2. Luego de obtener las correspondientes trazas y sismogramas es correcto afirmar que no se

estan eliminando todos los eventos elasticos provenientes de los sismogramas fuente. En la
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Figura[16]se logran evidenciar algunos eventos eldsticos que son reducidos por la red cGeo-
GAN (recuadros verdes). El ruido ground roll continda siendo un evento eldstico desafiante
de eliminar por la red (forma cénica que se observa desde el centro del disparo eléstico), ya
que logra reconstruirse parcialmente en el nuevo disparo (en lugar de eliminarlo completa-

mente).

3. Al evaluar el rendimiento de la red con la métrica mse se busca que a través de las épocas el
error vaya disminuyendo, asi como se observa en la Figura[I3](a y b). Cuando se presentan
los datos de entrenamiento, se observa que el mse inicia con un error mayor a la unidad,
para luego reducirse y situarse debajo de 0.5 (luego de 6000 iteraciones aprox.). Esto indica
la buena capacidad de la red para reconocer los datos reales. Por otra parte, en los datos
generados, el error empieza a aumentar luego de las 6000 iteraciones, lo que puede conducir
al concepto del sobre-entrenamiento de la red. Sin embargo, a pesar del aumento en el error,
la generacion de las trazas para los datos de validaciéon mejoran cuantitativamente la calidad

conforme pasan las épocas.

6. Recomendaciones

La primera recomendacién es continuar con la exploracién y variacién de los hiperpara-
metros del sistema cGeoGAN, con la idea de mejorar la calidad de los sismogramas acusticos
generados. Como se evidencia en la Tabla[3] se aplicaron pocos cambios sobre los hiperpardmetros
de las topologias. Se sugiere continuar con la afinacién en la red discriminadora, para reducir el

comportamiento oscilatorio que presentan las pérdidas (Ver Anexos).
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Como segunda sugerencia de alternativa de solucion para obtener sismogramas acusticos
a partir de los eldsticos, se sugiere replantear el sistema cGeoGAN con la funcién de pérdida
Wasserstein. Algunas sugerencias iniciales son la revision de la tasa de aprendizaje, ya que los
resultados de pruebas preliminares con este hiperpardmetro mostré mejoria con respecto a pruebas

anteriores (revisando la funcién de pérdida, tanto en la red discriminadora como en la generadora).

Buscar alguna métrica que permita cuantificar la reconstruccién de los datos, ya sea a nivel
de traza o sismograma, esto con la intencidén de con otr el desempefio de la red; y asi mismo,
experimentar con otro tipo de datos sismicos sintéticos, para analizar el comportamiento de la red

respecto a los datos generados, la funcién de pérdida y métricas asociadas.

Se recomienda, en cuestion de funcion de pérdida, buscar en la literatura otro tipo de ex-
presion para minimizar que se adapte al propdsito de este trabajo, ya que una limitacién del error
cuadrético medio (mse) es opacar los errores pequefios cuando se presentan errores grandes (es-
to estd relacionado con el concepto de la varianza); la finalidad de esta parte consiste en intentar
mejorar la propagacion del error en el entrenamiento de la red y quizds, encontrar otras posibles

soluciones.
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Apéndice A

Guia de instalacion del paquete Anaconda.
Guia rdpida para instalacién de Anaconda en Kioto para ejecutar pruebas.
Ingreso al claster: ssh usario_cps@200.16.119.102 6 10.1 .92.5E]
Entrar a la carpeta tmp: cd tmp/
Ejecutar: curl -O https://repo.anaconda.com/archive/Anaconda3-<2021.11>-Linux-x86_64.sh
No olvidar cambiar <2021.11> por la dltima version disponible.
Ejecutar el bash: bash Anaconda3-<2021.11>-Linux-x86_64.sh

Activar la instalacion: source /.bashrc

Verificar la instalacion: conda list

Para la ejecucion de pruebas sobre GPUs y mds informacion sobre el proyecto (como scripts

y demads), puede consultar el siguiente repositorio:

https://gitlab.com/CPS_Repo/Seismic/semillerogan2020/geogan-elastic2acoustic

4 Cuando se esté dentro de las instalaciones de la universidad
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