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Abstract

Traditionally, there has been much emphasis on
geophysics analysis by which visualization is
developed considering parts of the global data. In this
paper seismic signals are first grouped by Kohonen
algorithm and t"’hen combined for visualization. Based
on the properties associated with these groups, a
seismic structure is proposed.

1. Introducdo

Neste artigo propde-se um método para auxiliar a
identificac8o e a localizagdo, ou a visualizacéo, espacial
de corpos geolégicos com hidrocarbonetos (por
exemplo: petréleo e gas) em dados sismicos 3D.

A visualizagdo de dados sismicos € uma importante
ferramenta na pesquisa de reservatérios de
hidrocarbonetos. Esta visudlizacgdo € redlizada
adequando-se as intensidades e caracteristicas de
atributos sismicos aos seus posicionamentos no dado
3D. Normalmente, esta visualizagdo parte do todo para o
especifico [1] [2]. Em outras palavras, o detalhamento de
uma area de estudo é realizado apés a definicdo de uma
imagem gréfica associada a um modelo geolégico, que
considerao total dos pontos disponiveis ao estudo.

Neste artigo propde-se uma modificagdo neste
processo. A idéia central é determinar estruturas
sismicas especificas através de um agrupamento de
sinais e redizar a visudizacdo através de uma
combinacdo variada da reunido das partes (grupos
formados).

Para atingir este objetivo, foi desenvolvido um
método que compreende a aplicagdo do algoritmo de
Kohonen associado a proposta de duas propriedades:
simetria em torno da média e densidade de elementos no
grupo.

Na secdo a seguir apresenta-se uma abordagem
sintética sobre dados sismicos; na secéo trés é descrita
a definicdo dos recursos utilizados para 0 agrupamento
e, por fim, a se¢do quatro apresenta os resultados da
aplicacdo do método proposto seguida por uma
conclusdo.

2. Osdados sismicos

) Bolsista do CNPq

A expressao “dado sismico” € utilizada aqui definir
um conjunto de informag8es oriundas do interior daterra
através de sensores que sdo sensiveis as vibragdes
el&sticas de particulas da terra, ou variagdes de pressao
nas particulas da superficie d’' 4gua, quando estimuladas
por ondas sismicas especificas e geradas para a
pesquisas de hidrocarbonetos. A partir da captacéo dos
sensores, 0 dado sismico passa a ser um sinal digital,
gue serd processado objetivando o estudo exploratorio
de hidrocarbonetos [3], o que inclui a diminuicdo da
interferéncia de ruidos e a sele¢do de sinais identificados
espacialmente por coordenadas tridimensionais.

Os sinais selecionados sdo normalizados apés a
distribuicio em camadas. Dessa forma, os dados s&o
arranjados em matrizes com dois tipos de varidveis. as que
definem aposi¢do do sinal (X, y, z e camada) e o valor do sinal
adquirido (ou valor do atributo sismico). Normalmente, a
guantidade de sinais reais para um estudo exploratorio situa-
se em torno do bilh&o de pontos.

Dados sismicos sdo, por natureza, ndo lineares e assim

podemos pensar numa concentragdo de multiplas funcbes
(desconhecidas) de densidades de pontos encerradas num
espaco bem definido.
Os sinais sismicos sdo préprios da combinacdo dos
diversos materiais pela qual a onda sismica vigja. Com
efeito, embora a quantidade de tipos de materiais na
crosta terrestre seja reduzido, as técnicas de aguisi¢do e
tratamento de sinais ndo sdo suficientemente acuradas
para identificar reservatrios a partir de comparacdes
entre sinais adquiridos e padrfes existentes. Em outros
termos, cadalocal responde a sismica de maneira prépria
de um especifico material e seu tratamento.

O tratamento dos sinais sismicos adquiridos € complexo.
Em outros termos, a andlise e interpretagdo dos sinais
sismicos baseada na visualizacdo dos dados apresenta
desafios oriundos da prépria resolucdo absoluta do dado
sismico. Dentre estes desafios salientamos as estruturas
fantasmas [4] e a perda do sina em determinadas
coordenadas.

Podemos encontrar na literatura varios estudos sobre
dados sismicos. RPor exemplo, a visualizagdo de estruturas
formadas pelo sinal real e por agumas de suas
transformadas. Varias transformadas sdo categorizadas na
literatura sismica [5]. Neste artigo optamos por trés dentre as
existentes, conhecidas como atributos instantaneos:
amplitude instantanea, fase instantanea e a freqliéncia
instanténea. A amplitude instantanea mede aintensidade da



refletividade e esta associada a energia do sinal sismico. A
fase instanténea € uma medida de continuidade de um
evento. Finalmente, a razdo de mudancga no tempo do atributo
fase é expresso pelo atributo freqiiéncia[6].

Os dados utilizados neste estudo sdo sintéticos
derivados de uma situagdo real. O total de registros
utilizados nos processos foi de 772800 distribuidos
dentre 8 camadas.

Redes neurais € uma ferramenta largamente utilizada
nos estudos dos dados sismicos [5][7][8].

3. Algoritmo de K ohone e dados sismicos
Considerando que os dados sismicos sdo nao

lineares, optou-se por um método de redes neurais ndo

supervisionado, o algoritmo de Kohonen [9].

Apbs experiéncia empiricas optou-se por umamalha

de nove neurdnios. Esta quantidade mostrou-se razoavel
vis-avis a quantidade de tipos de corpos sismicos
previamente determinados, compativel a quantidade de
estruturas sismicas esperadas.
A aplicacdo do algoritmo de Kohonen nos garante a
distribuicdo dos sinais em grupos de tal forma que os
valores destes atributos tenham, entre si, uma estrutura
topol 6gica de vizinhanca. Definir estes grupos formados
como estruturas sismicas € uma medida que requer
propriedades. Assim ¢é que identificamos duas
propriedades que associamos aos grupos para a
determinagdo de quais se ajustariam ao conceito
proposto. A primeira propriedade é a simetria em torno
da média, a segunda é a densidade de elementos no
grupo.

A simetria em torno da média significa uma
distribuicdo dos valores em torno da média de tal
maneira que os valores maximo e minimo do grupo sgjam
relativamente equidistantes amédia.

A densidade de elementos esta associada a
distncia entre os elementos (vizinhanga). Portanto,
grupos formados com simetria em torno da média e baixo
desvio padréo foram sel ecionados como denso.

4. Resultados

Os resultados obtidos neste trabalho séo descritos
em duas partes. Na primeira, é relatada os aspectos
gerais da proposta de agrupamento dos dados sismicos.
Na segunda é enfocada, brevemente, uma constatacéo
gue se mostra promissora em pesquisas proximas. a
deteccdo de estruturas fantasmas.

4.1. Resultados gerais do agrupamento

A aplicacdo do algoritmo foi realizada sobre a
totalidade dos dados sismicos. O quadro 1 e afigura 1
mostram um exempl o dos resultados de um processo.

Quadro 1 — Sumario de vaores de um processo

N M M M D NP
1 64 64 64 5§ 9667
2 6] 64 6] 3 1033

3 44 6( 58 1] 1269
4 64 6 61 5] 7119
5 6 64 63 2( 4093
6 6( 6] 6( 3] 7608
7 64 8( 7] 14 1443
8 6 64 6 34 4369
9 64 6 6 3( 6963

NG- identificacdo do neurdnio,

Min- valor minimo do atributo sismico no grupo,
Max- valor méximo,

Med Media do grupo,

DP- desvio padréo

NP- nimero de elementos do grupo

(total= 720880)
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Figura 1 — visualizagdo gréfica do quadrol

A andlise dos grupos, considerando os dados do quadro
1, nos permitiu considerar a formagdo de dois grupos de
neuronios.

O primeiro grupo chamamos de “grupo pertinente” pois
0s componentes deste grupo vinham a propésito do nosso
objetivo. Estes grupos sdo as estruturas sismicas. O segundo
grupo chamamos “ndo pertinente”. No caso do processo
mostrado no quadro 1, 0s neurdnios que pertencem ao grupo
pertinentesdo 1, 2, 4, 5, 6, 8 9. Os neurdnios 3 e 7 pertencem
ao outro grupo.

Aumentar o nimero de neurdnios abandonaria a nossa
premissa de aproximagdo da quantidade de estruturas
sismicas vizinha a expectativa da quantidade de materiais
existentes na regido de estudo. No entanto, ap6s alguns
processos com maior ndmero de neurdnios, ndo foram
observadas ateracBes na caracteristica de diferenciacéo
entre os dois grupos de neurdnios.

Aplicamos o mesmo agoritmo as transformadas
amplitude, fase e freqiéncia Nosso objetivo com esta
aplicagdo era o de confrontarmos, somente através dos
mapas graficos (visualmente), os resultados dos atributos
originais com os grupos formados com os dados
transformados. Todavia, algumas consideragdes resumem as
diferencas verificadas entre os atributos reais e os
transformados.

Todos apresentaram os dois tipos de grupos (pertinentes
e ndo pertinentes).

Os desvios padres das transformadas frequéncia e
amplitude sdo baixos se confrontados com os outros dois



atributos. A quantidade de elementos em cada grupo € uma primeiravistauma camada possa parecer volumétricaelaé, na

caracteristicado atributo. realidade, um plano com a coordenada z indicando a
Dentre as variaveis de posicdo, aquela que indica a deformidade da camada.

camada € particularmente importante. Uma camada é

composta de pontos com coordenadas X, y e z. Emboraa
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Figura2 — Conjunto completo dos dados
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Como o procesamento considerou todo o conjunto 14 533 7774 7107 1444
de dados, as estruturas sismicas encontradas em 1411 7 4 1
diferentes camadas possuem as mesmas propriedades. 167 3419 1484 1114 4364
A distribuicdo dos elementos dos neurbnios pelas 544 1554 1001 645/
camadas esta descrita no quadro 2. Observamos, por 1884 117d 602] 483 6964

exemplo, que a estrutura sismica representada pelo
neurdnio 1 esta presente em todas as camadas com uma
peguena preponderancia na camada 6. Por outro lado,
0s elementos correspondentes ao neurdnio oito estdo
distribuidos, basicamente, dentre quatro camadas (1, 6, 7

Quadro 2 — Neurdnios por camada

A andlise dos dados sismicos na pesguisa de
hidrocarbonetos é fundamentada principalmente no uso
de mapas. Portanto, a visualizagéo das formas definidas

es). pelos sinais sismicos e suas transformadas é
Tl 3 EY cal To fun_d_amental. Neste sentid_o,_ a formagdo de grupos
facilita o estudo do posicionamento dos materiais
4637 5104 2169 726 formadores dos corpos estudados. Para uma melhor
1959 3599 2494 3591 9661 visualizag&o dos resultados obtidos, atribuimos uma cor
350 258 253] 194 para cada neurdnio. A figura 2 mostra o conjunto
1864 9472 386! 317 1033 completo dos dados sismicos. Esta figura ilustra todos
353 268¢ 355" 455! o0s neurdnios e todas as camadas. A figura 3 mostra a
1261 406( 1544 353 1264 selecdo de dois grupos numa sé camada. O objetivo
1094 204 58 14 desta facilidade é a de proporcionar uma anadlise mais
3024 165¢ 3114 9161 7114 detalhada de como diferentes grupos se complementam.
486 550¢ 350( 1751 A avaliagéo de descontinuidade e continuidade das
1381 102¢ 5204 412 4097 estruturas sismicas é outra resultante da nossa
144 1744  199] 226 proposta. _
9894 2500 1231 134 7608 A f_|gura4 mostraumavistax y com detgl he_s deuma
5500 > o 0 continuidade entre duas camadas. Na primeira parte

desta figura estd mostrado o neurdnio 4 nacamada 5. Na
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segunda parte 0 mesmo neurbnio na camada 6.
Finalmente, a Ultima parte compreende as camadas 5 e 6.

A figura 5 mostra um exemplo de descontinuidade de um
material na camada 1 permeado com outro material.
I nicialmente observamos a camada 1 com todas as estruturas
(ou com todos os neurénios). Na segunda parte fazemos a
selecdo de uma area de interesse para andlise. Esta area de
interesse € mostrada independente (figura 5, parte 3) e, a
seguir, € mostrado um neurdnio isolado (figura 5, parte 4)
sobre o qual desejamos visualizar a disposi¢do dos seus
elementos.

Figura 3 — Vista de 2 neurdnios em uma camada

E interessante observar algumas linhas pretas na
figura 5 (primeira e segunda partes). Elas correspondem
a falta de dados sismicos no conjunto de dados em
estudo.

Figura4 — neurénio 4 camada 5

Figura4 — neurbnio 4 camada 6.

Figura4 — neurdnio 6 camadas5 e 6

Considerando a mesma éarea apresentada na janela
anterior, podemos confrontar o mapa apresentado ao
mapa dos valores da transformada envelope. E o que é
mostrado na figura 6. Cuidados especiais nestes
contrastes sdo necesséarios quando envolvem grupos
nado pertinentes.

4.2. As estruturas fantasmas

Estruturas fantasmas sdo resultantes de efeitos
relacionados & aquisicdo sismica 3D no campo. Este
fenbmeno, até o momento, ndo é trivialmente resolvido pelas
técnicas existentes de processo dos dados sismicos e
permanece como um grande desafio as tecnologias de
processamento de sinal sismico.

Figura5— areadeinteresse



Figura 6 — transformada amplitude

Este fendmeno pode assim ser resumido: mdltiplas
reflexdes de uma mesma onda incidente € captada
formando uma imagem espelhada de uma estrutura em
falsas camadas diferentes. A figura 7 mostra um exemplo
deste tipo de ocorréncia detectada no nosso trabal ho.

A figura sete mostra a projegdo de quatro neurdnios.
Somente nestes neurdnios séo verificadas as estruturas
fantasmas.

Figura 7 — Exemplo de estruturas fantasmas

5. Conclusbes

O objetivo deste trabalho é o de oferecer um modo
de identificacdo de dados sismicos baseadas em grupos,
previamente determinados, que contribua na pesquisa
de hidrocarbonetos.

Procura-se aiar duas propriedades para a
determinagdo das estruturas sismicas. A primeira,
simetria na média, € baseada numa propriedade do
proprio algoritmo de Kohonen. A segunda, densidade
de elementos através do desvio padréo, é relacionada ao
proprio conceito estatistico para nossa proposicao de
grupo.

Considerando trabal hos futuros, algumas sugestfes
s&0 pertinentes.
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Continuidade de corpos é um dos topicos de grande
interesse nas pesquisas com dados sismicos. Busca-se
neste conceito avaliar prolongamentos de canais e
outras feicdes sedimentares que de alguma forma séo
modelados na visualizagdo dos dados. O método
apresentado parece ser um facilitador para este tipo de
pesquisa.

No que concerne as estruturas fantasmas, 0 método
proposto de agrupamento dos dados sismicos facilita a
deteccdo do fendbmeno, o que abre, pelo menos, trés
linhas de atuagdo aos usuarios deste ferramental. A
primeira compreende 0  desenvolvimento de
dependéncias estatisticas internas [10] em ambientes
sismicos que sdo, por natureza, monovaridveis. Em
outros termos, um estudo da varidvel atributo sismico
deve ser dirigido no entido de avaliar sub-estruturas
internas que se apresentam dependentes de outras. A
segunda linha de atuacéo refere-se ainferéncia de dados
perdidos. Na préatica, na medida em que uma estrutura
fantasma é reconhecida, uma das imagens refere-seaum
“fantasma’ que deve ser ignorado ou substituida. Uma
estrutura de dados deve ser inferida para substituir os
dados perdidos. Finamente, a terceira linha de atuagéo
compreende o desenvolvimento de estudos de
similaridade [11] para a deteccdo destas estruturas,
inserindo desta maneira, uma forma ndo visual de
reconhecimento do fendmeno.
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