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Abgract—This work suggests the use of a new method of
seismic data clustering that can aid in the visualizati on of
seismic maps. Seismic data have asymmetric distributions. They
are traditionally classified by methods that lead the proposed
groups' references to their mean values. The mean value is,
however, sensitive to noise and outliers and the classification
methods that make use of this estimator are, consequently,
subjected to generating distorted results. Although other works
have suggested the use of the median in cases where the
distributions are asymmetric —dueto the fact that the estimator
isrobust with respect to noise and outliers—none have proposed
a method that would lead the groups' references to the median
whiletreating seismic data.

Palavras chaves—Agrupamento de dados, mapas sismicos,
mediana, quantizacdo vetorial, tratamento de distribuictes
assimétricas.

|. INTRODUGAO

A determinacéo da dimensdo de reservatorios de petroleo € um
importante desafio para a indUstria de hidrocarbonetos. Em
geral, a estrutura destes reservatérios é geologicamente
complexa devido, entre outros fatores, as descontinuidades
das estruturas que unem as areas de grande concentragéo de
petréleo. Os maiores desafios acontecem quando ocorrem
estruturas de pequenas espessuras [1]. Tradicional mente, uma
ferramenta essencial para o dimensionamento dos
reservatorios sdo 0s napas sismicos que realcam as formas
geol dgicas encontradas. Com o aumento da potencialidade dos
recursos computacionais, a evolugdo dos mapas de dados
sismicos adquiriu novas possibilidades e pode ser resumida da
seguinte forma: (a) Mapas que evidenciam, em cores,
contrastes de faixas de valores dos dados sismicos atribuidas
pelo geofisico. Nestes casos, 0s mapas dependem do
conhecimento do intérprete que determina faixas associadas a
cores para a definicdo de estruturas. O sucesso da pesquisa
depende de consideravel tempo de dedicagdo de um
profissional atamente qualificado; (b) Mapas que mostram
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formas geol6gicas resultantes de processos de agrupamento
de dados sismicos, realizados através de técnicas de
inteligéncia computacional .

A opc¢éo b tem mostrado melhores resultados [2]. No entanto,
os grupos formados por vezes nao atendem satisfatoriamente
as necessidades de visualizagdo das formas geol6gicas mais
complexas desejadas pel os geofisicos. O entendimento da ndo
satisfacdo estd relacionado as caracteristicas dos dados
sismicos pouco consideradas nas suas classificacbes pelos
métodos existentes [3] [4] [5]. Em um método de agrupamento
de dados sismicos, espera-se que um tratamento do sinal
determine, pelo menos, formas estruturais (falhas, bordas,
dunas, diques...) eformas estratigraficas (canais, lobos, leques,
barras,...).

A média e a mediana sdo dois estimadores de posicéo
possiveis. A escolha de um destes estimadores pode
influenciar na determinacdo dos grupos estudados.
Normalmente, 0s dados  sismicos  distribuemse
assimetricamente e uma consequiéncia desta assimetria é a
desigualdade de valores entre a média e a mediana da
distribuicdo dos dados. A mediana € o centro de simetria de
uma distribuicéo [6] motivo pelo qual, neste artigo, € proposto
um método que induz os centros de referéncias dos grupos a
mediana. A aplicagcdo deste método mostrou-se eficaz no
agrupamento de dados sismicos objetivando a visualizagdo em
mapas. O método utiliza os conceitos de aprendizagem néo
supervisionada, particularmente da Quantizagéo Vetoria (QV).

Il. DADO SISMICO

No que concerne & aquisi¢do, sinais sismicos sao oriundos
de ondas refletidas resultantes, por exemplo, de uma fonte
impulsiva, como os explosivos (tipo dinamite) ou, no caso
maritimo, disparos de capsulas de ar comprimido por canhdes
especiais. Em cada tipo diferente de terreno que a onda
incidente encontra, uma outra onda é refletida, captada por um
conjunto de receptores e registrada (gravada em meio
magnético). O valor do sina sismico captado € chamado de
amplitude.  Os receptores que captam 0s sinais sao
distribuidos sobre a superficie do terreno ou sobre a superficie
do mar em coordenadas x (“in line”) ey (“crossline”). Uma
terceira coordenada z, que demarca a profundidade, é
determinada pela captagdo dos sinais no tempo. Ent&o, com um
periodo constante, as amplitudes sdo registradas nas
coordenadas x ey. O conjunto X, y, z e amplitude forma um
volume sismico ou dados sismicos.



O tratamento dos dados sismicos engloba itens tais como a
adequacéo dos tempos dos sinais para “ perto” das superficies.
Este processo é conhecido como “correcdo estatica’ ou
simplesmente “estética’. Esta corregdo determina a adequagdo
dos dados captados as irregularidades das superficies da
crostaterrestre que séo analisadas [7] [25].

Os dados sismicos, aqui tratados, sdo monovaridveis. A
Unicavariavel medida na pesquisasismica é o sinal captado ou
amplitude.

As amplitudes do volume sismico possuem grande
quantidade de ruido com valores proximos as amplitudes
naturais e, portanto, de dificil exclusdo pelos métodos existente
na etapa de tratamento destes dados[§].

ApoOs acoleta e o tratamento dos dados sismicos, uma etapa
de interpretagdo destes dados € realizada. Uma ferramenta da
etapa de interpretacdo sdo os mapas. Este artigo, portanto,
estainserido na etapa de interpretagdo dos dados sismicos.

A base de dados utilizada neste artigo € formada de 772800
registros de amplitude sismica. Estes dados correspondem a
uma pequena parte da bacia de Campos e foram fornecidos
pela Petrobras. Os dados possuem dois tipos de variaveis. O
primeiro tipo € a amplitude do sinal. O segundo tipo é a
posicdo da amplitude e compreende quatro varidveis. as
coordenadas x, y e z e uma varidvel que indica a camada a que
pertence a anplitude. Os dados foram fornecidos em 8
camadas. A varidvel z determina a distor¢do das camadas. A
figura 1 mostra a distribuicdo dos dados sismicos fornecidos
pela Petrobrés.
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Fig. 1 Distribuicéo dos dados sismicostestados

O conjunto dos dados tem as seguintes caracteristicas:

Média
6446.7

Mediana
6373

Desvio
465.94

Quant
772800

I1l. AGRUPAMENTO DE DADOS

O conceito de Quantizagdo Vetoria (QV) [9] [10], vem sendo
aplicado com sucesso em diversas areas [11] [12]. A idéa
basica da QV é representar 0s grupos através de um ndmero
finito de vetores, que aqui vamos denominar como protétipos.

Do ponto de vista de classificagdo, atribui-se a cada classe um
ou mais protétipos utilizando o principio dos vizinhos mais
proximos [13] [14].

A idéia centra é formar k grupos de tal forma que os
elementos dos dados de entrada

X ={X}, X5, Xg,..., X.} sefam  classificados nos grupos
w={W,,W,,W,,..., W, } . Entdo, cada elemento do conjunto

x; € alocado em um grupo cuja distancia entre o elemento do
dado de entrada e o protétipo sgja minimo:

i=L..m
W, =min(d(x;, W, )) (1)
i=L..k
ondecl [1,K] indicaogrupoescolhido

A busca de uma melhor solucéo para a determinagdo dos
grupos é definida pela localizag8o das referéncias que é feita
através de um processo iterativo que inclui a atualizacéo dos
valores das referéncias w e o cadlculo de um erro. Busca-se, a
cada iteracdo, aminimizacdo do erro em cadagrupo “j” através,
por exemplo, da seguinte expressao:

n. 1
OJ P
g =(&lx-w )’ @

Os valores de w sdo determinados por uma funcéo de custo.
Considere a seguinte funcéo:

o m (%, - W)?
ij A® A w® aT ©)
j=1
r(p(xj - w)?
Fk=a———— @

=1 2

Cujas, primeira e segunda derivadas, sdo dadas por:

' m
Fo(w) = jézl(w- X;)

Fo (W) =m (g

Por (6) podemos dizer que F é convexa (segunda derivada
positiva: m> 0) e, portanto, tem um ponto de minimo local no
ponto onde a primeira derivada é zero. O posicionamento de
W no ponto minimo de F é encontrado para a primeira
derivadanula. Neste caso tem-se entéo que:

' m
Fx(W) =& (w- x;)=0P
=
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Ent8o, o valor para W que coincide com a média do grupo
proposto é o ponto que, para uma distribuicdo de dados,
implica na obtengdo de um erro minimo e de um ponto de
minimo local dafuncdoF.

A Algoritmosdeinducéo a média
Os agoritmos que utilizam a funcdo de custo F s&o ditos
algoritmos que induzem W amédia. O Gradiente Descendente

€ uma técnica freqlientemente utilizada para a determinacdo de
W utilizando a funcéo F através da equagéo:

W:-l :WL +h(X" - W(t:) @

ondetindicaaiteragdo do processo e

épocal época 2 época final

X O LX Xo ey Xipys X5 X yeees Xppysees Xg o X 4oy Xy}

Os algoritmos que induzem W a média determinam bons
resultados para dados com distribuicBes simétricas. As
equactes (1), (2) e (7) sdo a base de varios algoritmos que
utilizam fungdes de custo para agrupamento orientados a
média, dentre eles 0 SOM de Kohonen [15] [16] [17]. Este
meétodo é freqlientemente utilizado para agrupamento de dados
sismicos [18] [19] [20]. No entanto, os métodos de
agrupamento que tratam distribuicGes assimétricas (caso dos
dados sismicos) sdo evidentemente menos eficientes se
utilizam médias como estimador do centro dos grupos
formados [21] [22].

B. Algoritmos de inducdo a mediana

Na literatura, sdo encontrados algoritmos que atualizam as
referéncias w através do céculo dos valores da mediana do
grupo proposto. Por exemplo, Pitas et al. [21] propdem um
modelo QV com uma atualizacdo de w baseada no célculo da
mediana. O processo pode ser resumido da seguinte maneira:

(1) Sga Zit um vetor com os elementos ja selecionados do

grupo i naiteracéot; (2) Sgja X um elemento do conjunto de

origem X que esta sendo classificado no grupo Zit+1 na

iteracdo t+1; (3) Entdo, a atualizacdo de w é redizada
obedecendo o seguinte critério: Wt+1 = mediang x E Zit}.
Kohonen e Somervuo [23 e Georgakis et a. [24] elaboraram
propostas a partir da idéia de Pitas & a. [21] sugerindo
diferentes formas de atualizar os conjuntos vizinhos a0 w
vencedor.

C. Algoritmo proposto

O agoritmo proposto ndo calcula a mediana; ele induz as
referéncias dos grupos a mediana. Duas vantagens s&o
verificadas na utilizagdo do algoritmo  proposto
comparativamente aos existentes na literatura. A primeira
concerne o menor tempo de processo. A segunda vantagem
esta relacionada a melhores classificagbes avaliadas através
dos erros quadraticos.

Considere ainclusdo de umafuncéo b em (7):

W) =w () +hb (X" - w') @

o2 %- (X-wW?) - (X-w)?
ex

bo1- 9
S 7 p( 2 )

onde, c1 A, c¢3 0 é uma constante que determina o grau de
n&o linearidade de b, wi A é areferéncia de um grupo de

dados de entrada X cujodesvio padrdo és 1 A,s >1.

Limitando-se os valores de 1£ b £0 e vaendose das

propriedades: () b éumafuncdo simétrica; (b) o valor min b

€ sempre coincidente com W; (¢) o vaor mnb €

inversamente proporcional ao valor de c; (d) para o valor
2

min b =0 o valor de max ¢ :ST; € possivel mostrar que a

equacdo (8) induz W a média e a mediana dependendo do

valor da c. Na proposta da equacéo (8), ainducdo a média é

redlizada para ¢ =0. Para valores de c acima de zero e
2

menores do que c= S—, dependendo da assimetria da
2

distribuicao dos dados, W é induzido a mediana.

IV. RESULTADOS

Os resultados aqui apresentados sdo comparativos. Eles
mostram a classificagdo de um algoritmo usual mente utilizado
para a classificagdo de dados sismicos (SOM de Kohonen) e o
algoritmo proposto no que concerne ao atributo adquirido.
Busca-se observar as diferencas entre a classificagdo orientada
a média (Kohonen) e a classificagcdo orientada a mediana
(algoritmo proposto).

As classificagdes foram realizadas em nove grupos, que é
uma quantidade que permite a visudlizacdo de formas
estruturais, estratigréficas e o isolamento de ruidos. O
algoritmo de Kohonen utilizou 5000 épocas e o agoritmo
proposto 300 épocas.

Para cada processo, junto com o0s mapas, sdo calculados os
seguintes dados estatisticos dos grupos: valores minimos e
maximos, média, desvio padréo e quantidade de elementos
classificada em cada grupo.

Os mapas foram produzidos em 8 camadas. No entanto, para
a comparacdo dos resultados entre os dois agoritmos



somente uma camada é escolhida em cada mapa. A tabelal
mostra a classificagdo dos dados através da aplicagdo do
algoritmo de Kohonen, a tabela 2 refere-se ao agoritmo
proposto. A figura 2mostra a camada 3 do mapa com 0s

grupos propostos pelo algoritmo de Kohonen. A figura 3

mostra a mesma camada 3 classificada pel o algoritmo proposto.
Asfiguras 4 e 5 mostram os mapas da camada 1 com uma érea
assinaladaevidenciadanasfiguras6e7.

TABELA |
CLASSIFICAGAO DO ALGORITMO DE KOHONEN (MEDIA)
Quant Média | Desvio Vaor Vaor
minimo maximo
G1 | 127670 5815 176.16 4445 6002
G2 69484 6057 30.42 6002 6107
G3 68987 6318 31.07 6266 6374
G4 | 120973 6185 45.31 6107 6266
G5 | 21931 6392 11.00 6374 6412
G6 | 83750 6713 60.17 6612 6821
G7 97157 6509 58.18 6412 6612
G8 | 43286 6886 38.24 6821 6952
G9 | 139562 | 7115 | 146.48 6952 8097

A visuaizagdo no mapa mostra que a area ocupada pelo
grupo 1 (Kohonen) é mais detalhada no algoritmo proposto.

TABELA II
CLASSIFICACAO DO ALGORITMO PROPOSTO (M EDIANA)
Quant Média | Desvio Vaor Vaor
minimo | maximo
G1l 5610 5255 185.22 4445 5460
G2 122796 6487 71.47 6370 6615
G3 84342 6718 60.84 6615 6827
G4 152241 5984 83.69 5809 6111
G5 184806 6234 73.76 6111 6370
G6 69129 6932 61.31 6827 7038
G7 42281 5695 86.87 5460 5809
G8 92034 7174 81.64 7038 7340
G 9 19561 7436 80.29 7340 8097

O agrupamento resultante da aplicagdo do algoritmo de
Kohonen apresenta dois grandes grupos (grupos 1 e 9) com
grandes quantidades de elementos e com grandes desvios
padrdes. A busca da minimizagdo dos desvios nos grupos
determina o aparecimento destes grandes grupos comgrandes
desvios. Tal comportamento pode ter sido ocasionado pela
existéncia de ruidos nos dados. Com efeito, observa-se que os
grupos 1 e 2 do algoritmo de Kohonen (orientagéio amédia) tém
a mesma extensdo de valores de amplitudes sismicas dos
grupos 1, 4 e 7 do algoritmo de orientagdo a mediana. A
quantidade de elementos € similar: 197154 nos grupos 1 e 2
contra 200132 dos grupos 1, 4 e 7. A classificacdo orientada a
mediana mostra o grupo 1 com pequeno nimero de elementos
e grande desvio, sugerindo um isolamento de ruidos de baixa
amplitude sismica. E ainda, os outros grupos possuem desvios
gue podem ser considerados com val ores homogéneos.

A figura 2 mostra um pacote de informagdes sismicas, agui
denominada camada 3, onde também este detalhamento pode
ser verificado. Outra observacdo que reforca a idéia do
isolamento de ruidos no grupo 1 do algoritmo proposto € a
nitidez das estruturas geol gicas nos mapas.

Fig. 3 Maparesultante d o algoritmo proposto - camada 3

As figuras 4 e 5 mostram a camada 1 das classificacBes
realizadas.

Fig. 4 Maparesultante do algoritmo de Kohonen - camada 1



Fig.5 Maparesultante do algoritmo proposto - camada 1

Além do detalhamento verificado na camada 3, uma érea da
camada 1 é selecionada (notar um reténgulo na parte superior
esgquerda do mapa) e observada separadamente através de uma
ampliagcdo nasfiguras 6 e 7. Asformas observadas nafigura 7
sd0 mais nitidas e bem formadas do que as formas observadas
nafigura 6 originada do algoritmo de Kohonen.

pn b -

Fig. 7 Arearealcadano mapé do algoritmo proposto

V. CONCLUSAO

O método proposto gera solugdes sismico-geoldgicas
(formas geoldgicas a partir dos dados sismicos) onde séo
possiveis a visualizacdo e o dimensionamento de reservatorios
de petrdleo.

Duas s&0 as principais contribui¢des deste artigo. A primeira
€ uma nova visdo de agrupamento para dados sismicos, que
tem distribuicdo de dados assimétrica. As distribuicGes
assimétricas sdo melhores agrupadas por processos que
induzam as referéncias dos grupos a mediana.

A segunda contribuic¢&o encerra uma proposta de algoritmo
para o agrupamento de distribui¢fes assimétricas. Para tal, o
algoritmo faz com que as referéncias dos grupos segjam
induzidas & mediana.

Dentre os desafios para trabal hos futuros esta o de adequar

afuncio b para A". Estatarefaé complexadadaaexisténcia

de mltiplas definicdes para mediana no A ".

A determinagdo da dimensao de reservatérios de petroleo é
um importante desafio para a industria de hidrocarbonetos e a
utilizagdo deste método tem mostrado importantes resultados
em testes com dados reais.
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