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Abstract

In this work we introduce a methodology for seismic fault
detection in three-dimensional seismic volume data using
four geostatistical functions. These functions are used as
attributes for a Support Vector Machine classifier. Visual
and numerical results (up to 89% of accuracy) obtained
on tests on Netherlands F3 block indicate this may be a
good approach in the fault identification task, for oil fields
exploration.

Introducéo
A identificacdo de falhas sismicas é uma etapa

importante dentro do processo de exploragdo de
reservatorios de hidrocarbonetos em subsuperficie.
Normalmente, a deteccdo de falhas em dados sismicos,
tal como a de horizontes, é realizada manualmente por
um intérprete — um gedlogo ou geofisico —, o que
demanda bastante tempo e experiéncia. Por essa razéo,
diversos trabalhos computacionais tém visado a detecgéo
ou o realce automatico das falhas sismicas, utilizando
técnicas de processamento de imagens, especialmente a
deteccdo de bordas. Agrawi et. al. (2011), por exemplo,
segmentam as falhas utilizando uma versdo modificada
do filtro de Sobel em 3D. Song et. al. (2012) apresentam
um método de segmentacdo também baseado em
deteccdo de bordas e aproximagdo por superficie
(surface fitting). Com uma técnica parecida, Hale (2007)
propbs filtros locais de mergulho para atenuar ou
melhorar caracteristicas baseadas em derivadas
direcionais de imagens e em outro trabalho propds um
método para a computagdo 3D de falhas em imagens,
extraindo as superficies de falhas (HALE, 2009).

Apresenta-se neste trabalho uma metodologia para a
deteccao de falhas em dados sismicos tridimensionais,
utilizando-se a técnica Maquina de Vetores de Suporte
(Support Vector Machine — SVM) com atributos baseados
em textura obtida a partir de fungBes geoestatisticas.
Estas fungbes permitem analisar a variabilidade das
amostras em conjunto com a sua correlagao espacial.

Funcdes Geoestatisticas

A geoestatistica estuda o comportamento das chamadas
variaveis regionalizadas. Ou seja, variaveis a que esta
associada uma localizacdo. As funcbes geoestatisticas
apresentadas a seguir analisam em conjunto a
variabilidade e a correlacdo espacial entre as amostras
(SILVA A. C., 2004), definidas por uma funcéo aleatéria
Z(u) que, no caso de imagens, equivale a intensidade de
cada pixel, e no volume sismico estudado, a amplitude de
cada amostra.

As quatro medidas aqui apresentadas séo fungfes de um
vetor h, 0 qual define um angulo e uma distancia para a
andlise de pares de amostras.

Uma vez que x; representa as amostras de origem;
x; + h as amostras de extremidade do vetor; e que N
equivale ao numero total de pares considerados, a
medida de semivariograma é dada pela Equagao 1. Ela
mede o grau de dependéncia entre as amostras, a partir
da diferenca quadrada de suas intensidades:

N
Y(B) = 5 2 [20e) ~ ZCx + WP &
i=1
A funcdo semimadograma € semelhante a funcéo
semivariograma, exceto que a dependéncia entre 0s
pixels é medida pela média da diferenca absoluta de
suas intensidades:

N
1
() = 5 Y 120 = Zxi + )| @)
i=1

A funcgdo covariograma, por sua vez, € uma medida de
correlacdo entre duas variaveis. Seu valor tende a ser
alto quanto maior for a distancia entre os pares
analisados e o seu célculo é dado pela Equacéo 3:

N
1
C(h) =3 D [ZG)ZGxi + ) = m_yim ] ®
i=1
Sendo que m_, e m,, equivalem respectivamente a

média dos valores das amostras de origem e a média dos
valores das amostras das extremidades.
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Por dltimo, a funcéo correlograma (Equacao 6) € obtida
dividindo-se o valor de covariograma pelo produto dos
desvios-padres das amostras de origem e de
extremidade. E, portanto, uma versdo normalizada do
covariograma. Espera-se que a correlacdo seja alta para
unidades préximas (correlograma se aproxima de 1) e
baixa quando a distAncia aumenta (correlograma se
aproxima de -1) (SILVA A. C., 2004)

o) =— 2 ©)

O-r0+n

Os desvios-padrdes sao calculados da seguinte forma:

N
O_p = %Z[Z(xi)z —m_,?] 7
i=1
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Tin= [y D G+ )2 =] (8)
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Aprendizado de Maquina e SVM
Padrées ou objetos em imagens podem ser descritos

através de um conjunto de propriedades ou
caracteristicas extraidas. Técnicas de reconhecimento de
padréo séo utilizadas para classificar conjuntos de dados
como pertencentes a uma ou a outra classe. No caso do
presente trabalho, classificam-se amostras extraidas das
imagens sismicas como amostras pertencentes a um dos
dois grupos: falhas ou “ndo-falhas”.

Na fase chamada de treinamento, uma técnica de
aprendizado, como o SVM, aprenderd os padrdes
correspondentes as classes desejadas a partir de
caracteristicas que as representam, e devera entdo ser
capaz de reconhecer novos elementos (falhas e néo-
falhas) ainda nao “vistos”, na fase de teste.

A técnica SVM é um método de aprendizagem
supervisionada. A ideia por trds do SVM é construir um
hiperplano como superficie de decisédo, de forma que a
margem de separacgdo entre as classes que se deseja
classificar seja maxima. Um classificador SVM é capaz
de encontrar um hiperplano baseado em um conjunto de
pontos denominados “vetores de suporte’, o qual
maximiza a margem de separacdo entre as classes. A
literatura sobre a técnica é vasta, e melhores descrigdo e

funcionamento podem ser encontrados por exemplo em
(BURGES, 1998) e (FAN et. al., 2008).

Para avaliar a capacidade de aprendizado e
generalizacdo da técnica, os testes serdo avaliados
segundo as taxas de sensibilidade (SB), especificidade
(EP) e acuréacia (AC), dadas por: (PARIKH et. al, 2008)

VP
- 9
SB=vpFN ©
VN
= 10
EP =ynTFp (10)
VP +VN
AC (11)

“VP+VN+FP+FN

onde VP (Verdadeiros Positivos) corresponde a
quantidade de amostras de falha classificadas
corretamente como falhas; VN (Verdadeiros Negativos)
sdo as amostras de ndo-falha classificadas corretamente
como nao-falhas; FP (Falsos positivos) sdo as amostras
de ndo-falha classificadas erroneamente como falhas e
FN (Falsos Negativos) equivale as falhas classificadas
erroneamente como nao-falhas.

Metodologia
O fluxograma a seguir apresenta a sucessao das etapas
da metodologia proposta.

Aquisicdo de Imagens

Extragdo de caracteristicas

(Fungdes Geoestatisticas)

Classificagdo (SVM)

Identificagdo das Falhas

Morfologia Segmentagdo Afinamento

Aquisicdo de Imagens

A metodologia foi aplicada no dado sismico
tridimensional Netherlands offshore F3 block (disponivel
gratuitamente para download no repositério Open
Seismic no site do sistema Opendtect
http://opendtect.org/index.php/share-seismic-
data/osr.html). Em todo o trabalho, este ser& referenciado
simplesmente como F3 block.

Extracao de Caracteristicas
Na etapa de extragdo de caracteristicas, a cada amostra

do volume sismico sao atribuidos valores (caracteristicas,
atributos) que serd@o capazes de representa-lo como uma
amostra pertencente a uma regido de falha ou de “néo-
falha”. Esses valores sdo os resultados das fungdes
semivariograma, semimadograma, covariograma e
correlograma, calculadas em janelas tridimensionais de

VI Simpésio Brasileiro de Geofisica



SUELLEN A. C. S. MOTTA, ARISTOFANES C. SILVA, ANSELMO C. PAIVA, MARCELO GATTASS, PEDRO MARIO C. SILVA 3

tamanho L x A x P no volume, onde L = largura, A = altura
e P = profundidade, parametros para o calculo dos
atributos.

O vetor h, também parametro das funcdes, pode assumir
treze direcbes possiveis dentro de cada janela, uma vez
que se trata de vetores que ligam pares de voxels
(elementos discretos) em um espaco tridimensional. Para
ilustrar as treze diregdes, considere um cubo composto
por um voxel central e seus 26 vizinhos, tal como na
Figura 1. As direcbes possiveis a partir da amostra em
amarelo estdo destacadas em vermelho. Observe que
para cada amostra vermelha existe uma oposta,
semitransparente. Ambas, no entanto, estdo na mesma
direc&o do voxel central.

Além da direcao, o vetor h possui uma distancia definida.
As distancias possiveis entre quaisquer pares de voxels
dependem, é claro, das dimensdes da janela, e estéo,
portanto, definidas como pertencentes ao conjunto

D, = {1,2,...,min(L, A, P) - 1}.

Por exemplo, considerando uma janela de dimensdes
3x3x3, 0 vetor h pode assumir tamanho d € D, = {1,2}.
Assim, na Figura 1, segundo a dire¢do mostrada no
primeiro exemplo, ha dezoito pares de voxels separados
pelo vetor h, caso sua distancia seja d = 1, e nove pares,
caso a distancia seja d = 2.

O processo completo de extracdo de caracteristicas de
todo o volume consiste em centralizar a janela sobre
todos os voxels (excluindo os da borda, uma vez que
toda a janela deve conter voxels da imagem); calcular,
em cada posicionamento, os valores de semivariograma,
semimadograma, covariograma e correlograma para
todas as variagBes de distdncia e diregcdo do vetor h
desejaveis; e, por fim, atribuir esses valores ao voxel
(amostra) central, como seu vetor de caracteristicas.

Assim, considerando-se o0 mesmo exemplo de janela
(3x3x3), com todas as treze direcbes e distancias 1 e 2,
cada amostra do volume seria representada por um total
de 104 caracteristicas.

Classificagao

As amostras, definidas pelos seus atributos
geoestatisticos sdo entao submetidas a classificacdo pelo
método SVM. Isto quer dizer que cada voxel do volume
sismico, o qual representa sua regido de vizinhanca, sera
classificado como falha ou “nao-falha”, com base no seu
vetor de caracteristicas, e a partir de um modelo gerado
previamente.

O modelo de classificagdo € criado a partir do
treinamento de subvolumes do dado F3-block, os quais
tiveram as suas regides de falhas demarcadas
manualmente por um especialista.

58
B
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Figura 1 - Possiveis direcGes para o vetor h em um
espaco tridimensional.
O F3-block possui dimensdes 950 x 461 x 580,
totalizando mais de 254 milhdes de voxels. Os
subvolumes utilizados para treinamento possuem
dimensdes:

e V1:110 x 160 x 70 voxels
e V2:160 x 80 x 20 voxels

Foram selecionadas para os subvolumes partes das
regides que contém falha, em diferentes direcdes, dentro
do dado F3-block. A Figura 2 apresenta um exemplo de
secdo de cada volume. A secdo do volume V1 contém
uma Unica falha central. A se¢cdo do volume V2 contém
diversas falhas consecutivas, em forma de “degraus”.

Para validacdo da classificacdo, parte das amostras
calculadas é utilizada para o treinamento com o0 SVM e a
outra é reservada para teste. O treinamento gera um
modelo de classifica¢é@o, que é entdo aplicado & base de
teste para a avaliagdo do seu desempenho. Utilizou-se a
técnica SVM sem a utilizacdo de kernel através da
implementacdo da biblioteca liblinear (FAN et. al., 2008).

Figura 2 — Secdes dos subvolumes. (a) e (b) Secéo do
volume V1, original e demarcada manualmente. (c) e (d)
Secao do volume V2, original e demarcada manualmente.
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A classificagdo linear é preferivel quando ha um grande
nimero de caracteristicas e de amostras a serem
classificadas (FAN et. al., 2008).

Sobre os parametros de treinamento, o valor de custo C
permanece com o valor padrdo (C = 1). E é necessario o
uso de pesos diferentes para cada classe a ser
classificada, devido ao desbalanceamento entre as
classes de falha e “ndo-falha”. No total de amostras
obtidas dos subvolumes, a propor¢cdo de amostras de
falha para “nédo-falha” é de 60 para 1, valores estes que
configuram os pesos das classes.

Identificac&o das Falhas
Os objetivos desta etapa sdo a remocdo dos falsos

positivos resultantes da classificacdo e a extracdo das
superficies de falha. Para tal sdo utilizadas primeiramente
duas técnicas amplamente aplicadas em processamento
de imagens: morfologia matemética (aberturas e
fechamentos); e segmentacgdo por crescimento de regido.
Ambas didaticamente abordadas em (Gonzalez &
Woods, 2010).

Na etapa de melhoramento utilizando a morfologia
matematica, o volume binario é submetido a aberturas e
fechamentos com elemento estruturante de dimenséo
1x5 (largura x altura), de forma a: a) remover pequenas
regides classificadas erroneamente como falhas (ruidos);
b) separar regides de falhas muito préximas que estejam
unidas; c¢) preencher os “buracos” existentes nas regides.

As falhas sé@o entdo isoladas através do método de
crescimento de regido, que consiste no agrupamento de
todos os pixels vizinhos que estejam tridimensionalmente
conectados. Nesta etapa € possivel excluir objetos de
tamanho muito pequeno, que sdo normalmente ruidos
restantes da classificacéo.

O afinamento entdo é realizado de forma bidimensional,
em cada falha individualmente. O processo, ilustrado pela
Figura 3, consiste em selecionar, em cada linha da falha,
aquela amostra cuja diferenga em relagdo as amostras
vizinhas é maior. Na figura, os pixels em branco sao
aqueles que compdem a falha extraida com o
crescimento por regido. Os pixels em vermelho s&o
aqueles selecionados com base na sua vizinhanca,
destacada pelas setas em uma das linhas.

98 | 100 | 45 | 50 | 55

89 | 99 | 54 | 56

91«51 | 50 | 47

93 | 94 | 98 | 51

Figura 3 - llustracao do afinamento.

Resultados
Esta secdo apresenta os resultados parciais produzidos

por cada etapa da metodologia, aplicada a subvolumes
do dado F3 block.

Para validacdo do modelo de classificagdo, as amostras
dos dois subvolumes do F3-block foram divididas em
amostras de treino e teste, em proporgdes 20%-80%;
40%-60%; 60%-40% e 80%-20%. Isso permite avaliar a
capacidade de generalizacdo do modelo de treinamento:
0 quanto ele sera capaz de acertar, com menos ou mais
dados conhecidos. Para compor cada base de
treinamento, foram selecionados blocos aleatérios de
cada subvolume, tal como na Figura 4.

Treinamento

Figura 4 - Divisao das se¢0es do volume sismico
para treinamento e teste.

O tamanho de janela escolhido, com base em resultados
obtidos previamente, foi de 7x7x7. Variou-se a distancia
do vetor h de 1 até 6 de forma cumulativa. Ou seja, 0
ultimo teste contém vetores de todas as distancias.

Como os blocos de treinamento sdo selecionados
aleatoriamente, treino e teste foram realizados cinco
vezes para evitar o selecionamento de uma base ruim
para treino. As Tabelas 1 a 4 apresentam as médias e 0s
desvios-padrédo das taxas de sensibilidade,
especificidade e acuracia para essas cinco execugdes de
cada combinacéo de distancias. Para cada porcentagem
de teste, os resultados sdo mostrados, com o melhor
resultado destacado em azul e o pior em vermelho.
Foram considerados melhores resultados aqueles que
proporcionaram de forma balanceada altos valores para
as trés medidas de avaliagéo.

Observe que em todas as tabelas, os melhores
resultados foram obtidos agrupando-se distancias
maiores. Os piores resultados foram sempre aqueles
obtidos com uma Unica distancia, igual a 1. Isto demostra
a importancia de considerar como vizinhos ndo somente
os voxels adjacentes, mas sim também aqueles distantes
dentro do limite da janela estabelecida.

A taxa de sensibilidade aumenta com a propor¢cao da
base de treinamento. No entanto, os melhores valores
em todas as tabelas s@o proximos, evidenciando uma
boa capacidade de generalizagdo do classificador para
as medidas geoestatisticas.

A Figura 5 apresenta visualmente um dos melhores
resultados, obtido com porcentagem de treino de 60%
dos dados, janela 7x7x7, e distancias 1, 2, 3 e 4.

As imagens sdo sec¢des dos dois subvolumes, com suas
versdes originais mostradas em a).

VI Simpésio Brasileiro de Geofisica



SUELLEN A. C. S. MOTTA, ARISTOFANES C. SILVA, ANSELMO C. PAIVA, MARCELO GATTASS, PEDRO MARIO C. SILVA 5

Porcentagem de teste: 80%

ol
3% Sensibilidade | Especificidade Acuréacia
'(02 MD DP MD DP MD DP
1 | 74,97% | 0,079 | 86,70% | 0,019 | 86,51% | 0,017
1-2 | 79,92% | 0,060 | 88,40% | 0,014 | 88,27% | 0,013
1-3 | 79,16% | 0,038 | 88,79% | 0,007 | 88,64% | 0,006
1-4 | 76,96% | 0,043 | 89,34% | 0,010 | 89,15% | 0,009
1-5| 73,88% | 0,059 | 90,03% | 0,012 | 89,78% | 0,011
1-6 | 75,66% | 0,045 | 89,61% | 0,009 | 89,39% | 0,009
Tabela 1 - Resultados com 80% da base para teste.
© Porcentagem de teste: 60%
é Sensibilidade | Especificidade Acuracia
'é) MD DP MD DP MD DP
1 79,47% | 0,053 | 85,20% | 0,021 85,10% | 0,020
1-2 | 79,75% | 0,039 | 87,83% | 0,010 87,70% | 0,009
1-3 | 79,84% | 0,041 | 88,10% | 0,010 87,96% | 0,009
1-4 | 81,13% | 0,016 | 87,90% | 0,006 | 87,79% | 0,005
1-5 | 79,74% | 0,019 | 88,00% | 0,004 | 87,87% | 0,003
1-6 | 79,82% | 0,014 | 88,34% | 0,004 | 88,20% | 0,004
Tabela 2 - Resultados com 40% da base para teste.
© Porcentagem de teste: 40%
3% Sensibilidade | Especificidade Acuracia
é, MD DP MD DP MD DP
1 | 79,31% | 0,030 | 84,88% | 0,010 | 84,79% | 0,010
1-2 | 83,34% | 0,027 | 86,31% | 0,006 | 86,26% | 0,006
1-3 | 83,08% | 0,010 | 86,50% | 0,004 | 86,45% | 0,004
1-4 | 83,05% | 0,006 | 86,66% | 0,004 | 86,60% | 0,004
1-5 | 82,23% | 0,014 | 86,91% | 0,003 | 86,83% | 0,003
1-6 | 82,41% | 0,004 | 86,71% | 0,001 | 86,64% | 0,001
Tabela 3 - Resultados com 60% da base para teste.
_g Porcentagem de teste: 20%
g§ Sensibilidade | Especificidade Acuracia
) Mo |[pP| MD | DP | MD | DP
1 | 78,54% | 0,014 | 83,54% | 0,007 | 83,45% | 0,007
1-2 | 83,23% | 0,008 | 84,70% | 0,002 | 84,67% | 0,002
1-3 | 83,10% | 0,003 | 85,00% | 0,001 | 84,97% | 0,001
1-4 | 81,53% | 0,003 | 85,11% | 0,000 | 85,04% | 0,001
1-5 | 80,46% | 0,007 | 85,37% | 0,002 | 85,27% | 0,001
1-6 | 80,98% | 0,008 | 85,23% | 0,001 | 85,15% | 0,001

Tabela 4 - Resultados com 80% da base para teste.

Em b) e em c¢) sdo mostrados os resultados da
classificagdo com SVM, sendo que em b) estdo
destacados os pixels correspondentes aos verdadeiros
positivos (em azul), aos falsos negativos (em vermelho),
e aos falsos positivos (em verde). O restante das
imagens, nos tons originais, corresponde aos verdadeiros
negativos. Em c) sdo mostrados os pixels classificados
como falha (brancos).

Subvolume 2

Subvolume 1

e)

Figura 5 - Resultados. (a) Secdes originais dos subvolumes
(b) Resultado da classificagdo com SVM, ressaltando a
gquantidade de VP (azul), VN(cores originais), FP (verde) e FN
(vermelho) (c) Resultado binario da classificacdo com SVM
(branco: falha; preto: ndo-falha) (d) Se¢cbes apds aplicagéo
da morfologia matematica (e) Imagem final ap6s afinamento
das falhas (Resultado em amarelo, marcag¢&o em azul).
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As imagens em d) s&o resultantes da aplicacdo da
morfologia matematica: um fechamento seguido de uma
abertura com elemento estruturante retangular 1x5.
Observe como o0s pequenos elementos falsamente
classificados como falha s&o removidos neste passo. E
também os buracos contidos nas falhas séo fechados.

Por fim, o resultado final € mostrado nas imagens em e).
Estas sdo resultantes da etapa de afinamento (resultado
em amarelo), executado em cada falha isolada
(segmentada com crescimento de regido). A marcacao
do especialista € mostrada em azul. A secdo do
subvolume 1 apresentada exemplifica um caso muito
bem sucedido. O subvolume 2 ja possui varias pequenas
falhas muito proximas, dentre as quais nem todas foram
identificadas corretamente. As duas primeiras, por
exemplo, acabam sendo identificadas como uma Unica
falha, e, portanto, a primeira ndo é destacada na ultima
imagem.

Quanto melhor o resultado na fase de classificagé@o
(especialmente  sensibilidade), melhores sdo os
resultados nas etapas seguintes. E a fase de aplicacéo
da morfologia visa suprir os problemas provenientes da
etapa de classificagdo, em alguns casos, separando
falhas diferentes que estejam unidas, sempre
completando buracos dentro de falhas e eliminando
pequenas regides solitarias.

Concluséao e Trabalhos Futuros

Com base nos resultados até entdo obtidos em
subvolumes extraidos do dado F3-block, pode-se concluir
que as fungbes geoestatisticas provaram ser bons
atributos para a deteccdo de falhas em dados sismicos. A
fase de classificagdo é a fase mais importante da
metodologia, e principal foco de melhorias para os
trabalhos futuros.

Uma primeira mudanga seria 0 modo na sele¢éo da base
de treinamento. Neste trabalho, isto foi feito
repetidamente, de forma aleatéria. Porém, a otimizagcéo
nesse processo utilizando técnicas de selecdo de
melhores individuos pode vir a melhorar os resultados.

Por ultimo, embora um Gnico dado sismico de grandes
dimensoes, como o F3 block, seja capaz de fornecer uma
enorme base de dados, a metodologia sera aplicada em
outros dados, visando avaliar a sua eficiéncia na
deteccao de falhas.
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