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RESUMO

Este trabalho apresenta um método automatico aeglet de falhas em volumes obtidos
através do método de reflexdo sismica. ldentifasafalhas geolodgicas nos dados sismicos é
importante para o0 conhecimento de um sistema geolog para o planejamento da
exploracdo de hidrocarbonetos. Sabendo-se qudhas &80 descontinuidades presentes nos
horizontes sismicos, propde-se a utilizacdo dedemgeoestatisticas capazes de indicar a
variacdo da amplitude das amostras, em direcdest@&cias predeterminadas. Assim, o
meétodo baseia-se no uso das funcdes semivariogrsemamadograma, covariograma e
correlograma como caracteristicas representat@ssohostras, que serao classificadas como
regibes de falha ou “ndo falha”, através da técniéasica de Reconhecimento de Padrdes
conhecida como SVMSupport Vector Machine- Maquina de Vetores de Suporte). O
método proposto foi validado através de testesizeshls com o volume F3 Block,
disponibilizado pelo sistema OpendTect, apresentaitél 92,15% de sensibilidade e 84,33%
de especificidade. Este trabalho também apresemtaétodo de extragcédo das linhas de falha
baseado em crescimento de regido e operadores logictis, a partir do volume binario
resultante da classificacdo. Também testado sobf® Block, o método foi capaz de extrair

satisfatoriamente as falhas, na maioria das fdbadado.

Palavras-chave: Falhas sismicas, volume sismingfés geoestatisticas, reconhecimento de

padrbes, maquina de vetores de suporte.



ABSTRACT

This work presents an automatic method for faulecteon in data obtained through seismic
reflection method. Identifying geological faults iseismic data is critical for better
understating a geological system and planning foathmn exploration. Knowing that faults
are discontinuities present in seismic horizons pvapose the use of geostatistical functions
which are capable of indicating the amplitude w#raalong the volume samples, in both
predetermined distances and directions. Thus, tle¢hod is based on semivariogram,
semimadogram, covariogram and correlogram functiossd as representative characteristics
for the samples, which will be classified as faoit "'non fault" regions by the Pattern
Recognition technique named Support Vector Macli¥éM). The proposed method was
validated by tests made in F3 Block, a seismic gedgided by OpendTect system, with up to
92.15% sensitivity and 84.33% specificity. This waiso provides an extraction of fault lines
method based on region growing segmentation angbmotogical operators applied on the
classification binary resulted volume. Also tesiedF3 Block, the method was able to

satisfactorily extract the faults in most of theadslices.

Keywords: seismic faults, seismic data, geostaaktiunctions, pattern recognition, support

vector machine.
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1 INTRODUCAO

O meétodo de reflexdo sismica é uma técnica de &gédo que permite o estudo de areas
subterraneas de grande extensdo e profundidadertik ga reflexdo de ondas sismicas ao
longo das camadas de subsuperficie captadas mmresnconstroem-se dados 2D ou 3D que
representam regides de interesse, objetivando-secigalmente a exploracdo de
hidrocarbonetos (6leo, gas natural) e outros resurgnerais.

A chamada interpretacdo sismica consiste na cridganodelos representativos das
regibes exploradas, a partir dos dados sismicadosbpelo método de reflexdo. Trata-se de
uma tarefa realizada por gedlogos e geofisicoscedizados, que mapeiam, entre outras
estruturas, os horizontes — interfaces continua® exs camadas de rochas — e as falhas
sismicas — descontinuidades dos horizontes. AadadBio deslocamentos de rochas causadas
principalmente por for¢as tectbnicas. A importam@asua identificacao esta, por exemplo, no
seu papel na formacédo ttapas(“armadilhas” onde 6leo pode estar aprisionadmijifando
a compreensao do fluxo de fluidos em um resena@tori

A identificacdo das falhas € tradicionalmente reala de forma manual pelos
intérpretes, fatia por fatia, falha por falha, @ glemanda bastante tempo e exige experiéncia.
Além disso, ndo h4 garantia de que o resultadorspgido, mesmo para uma interpretacao
realizada pelo mesmo especialista. Por esses raptvautomatizacdo da deteccao das falhas
€ uma necessidade.

Ao longo dos anos, diversos trabalhos vém propatidautos de realce de falhas, no
intuito de facilitar a interpretagdo dessas estastuAtributos, segundo Chopra e Marfurt
(2007), sdo quaisquer medidas de dados sismicosauxiBam a realcar visualmente ou
quantificar caracteristicas de interesse na ingéapéo. Assim, desde o inicio dos anos 90,
véarios atributos sugiram com o objetivo de realgafalhas em imagens sismicas. Chopra e
Marfurt (2007) citam alguns deles: atributo de cdiske e Randen 2005); coeréncia
(Bahorich e Farmer 1995); variancia (Bemmel e Pe@p€0), curvatura (Roberts 2001) e
(Boe e Daber 2010), entropia (Cohen, Coult e ViassR006), entre outros. Outros métodos
sdo baseados em deteccao de bordas, como o dei&gralv (2011), que segmenta as falhas
utilizando uma versao modificada do filtro de Sobel 3D e o de Pampanelli et. al. (2013),
que se baseia no uso de derivadas direcionais meeim ordem para realcar as

descontinuidades ao longo dos horizontes.
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Todos esses métodos sdo baseados na descontineidsteate nas regiées em que
horizontes séo interrompidos por falhas sismicess $esultados sdo imagens de falhas, cujas
superficies propriamente ditas podem ser extraggadesejado. ISso exige um processamento
extra, que também pode ser realizado de diferengewiras. Por exemplo, Pedersen et. al.
(2002) desenvolveram um método Aat Trackingpara unir pequenas regiées de baixa
continuidade em imagens 3D formando superficiesomsi Outros trabalhos, como o de
Maciel (2014), também utilizam algoritmos baseadws modelos de colbnias de formigas
para o realce de atributos de falha. E muitos éaeto crescimento de superficies de falhas a
partir de uma semente selecionada pelo usuariop eom(Kadlec 2011).

Este trabalho pretende contribuir tanto na ideragéo visual das falhas nos dados
sismicos, quanto na extracdo de suas superficegando um unico método automatico de
deteccdo. Para a primeira etapa, propde-se aagfiiz de funcbes geoestatisticas como
atributos. Estas funcdes sdo medidas de variag&ciahais e sao capazes de indicar a
continuidade ou ndo de dados a uma distancia ediregio pré-determinadas, 0 que as torna
fortes candidatas a representacdo de textura engemsa2D ou 3D. As funcdes
semivariograma, semimadograma, covariograma e logreena, calculadas em diferentes
direcbes no dado sismico serdo utilizadas comocteaisticas representativas para
classificagdo com SVMSupport Vector Machine Maquina de Vetores de Suporte). Para a
segunda etapa, este trabalho propde uma extragdtintlas de falhas em 2D, através de
operacdes morfologicas e segmentacao por cres@rdenegido.

Uma fundamentacéo tedrica sobre os conceitos eascaplicados neste trabalho é
apresentada no Capitulo 2. No Capitulo 3, apreseséaas etapas da metodologia proposta,
para a deteccdo automatica de falhas sismicas, @apiiulo 4 os resultados numéricos e
visuais obtidos com a aplicacdo da metodologia adodF3 Block, disponibilizado pelo
sistema OpendTect. Por fim, o Capitulo 5 apresantanclusdo do trabalho e sugere os

trabalhos futuros para continuacao da pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Apresenta-se neste capitulo a base tedrica quarmarmta o trabalho. Dividido em quatro
secoes, 0 capitulo inicia com uma breve introdwsgionétodo de reflexdo sismica, processo
pelo qual é obtido o volume sismico. A Secdo 2& talguns conceitos basicos de
Processamento de Imagens necessarios para a casfraeta metodologia desenvolvida. As
funcBes geoestatisticas sdo apresentadas na Se:dm por Ultimo, a Secdo 2.4 traz
importantes conceitos da area de ReconhecimentdBadedes, incluindo em especial a

classificacdo de dados utilizando a técnica SVM.

2.1 O Método de Reflexdo Sismica

O Método de Reflexdo Sismica € um método indiretexploracdo da subsuperficie da terra.
Tem como objetivo a construcdo de um modelo de dage, apds serem processados e
interpretados, representem devidamente a geol@gianth regido de interesse, para fins de
exploracdo de recursos minerais e de hidrocarbsngtetréleo, gas natural) (Figueiredo
2007). Este método vem sendo largamente utilizadcser capaz de cobrir grandes areas e
por ser muito mais econémico em comparacédo a umdoélireto, como a perfuracdo de
pocos (Silva 2004). A teoria apresentada nestaosédartemente baseada nos trabalhos de
(Silva 2004), (Machado 2008) e (Figueiredo 2007).

O processo de exploracao de hidrocarbonetos podivedido, segundo Robinson e

Treitel (1980), em trés etapaguisicaq processamenteinterpretacao

2.1.1 Aquisicao

O subsolo terrestre é composto por diferentes casngdoldgicas de sedimentos, as quais
possuem caracteristicas fisicas distintas, comex®mplo, a impedancia acustica, que € base
do processo de aquisicdo de dados sismicos.

No processo de aquisicdo, ilustrado pela Figurantias sismicas sé&o produzidas
artificialmente por meio de explosdes de dinamat® ferra), ou canhdes pneumaticos (em
regides marinhas). Essas ondas se propagam attasésamadas rochosas até encontrarem
interfaces entre duas camadas de rocha com impedéacisticas diferentes. Parte delas
entdo é refratada, continuando a viagem para baaytra parte é refletida, retornando a
superficie onde estardo dispostas linhas de raespt@@eofones no caso terrestre ou

hidrofones no caso maritimo) (Silva 2004).
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Figura 1 — Processo de aquisi¢do do dado sismilca 04).

As informacdes captadas (valores de amplitude ddasorefletidas e o tempo levado
por elas para retornar a superficie) sdo regisrama sismografo e seguem a etapa de

processamento.

2.1.2 Processamento

Nesta etapa, alguns erros inerentes ao levantamséstoco sdo corrigidos. Além disso, 0s
dados séo reorganizados de forma a compor uma grdokeensional com umamostra de
amplitude sismicam cada vértice da grade. Para isso, algumaddraredes sao realizadas.
Uma delas torna iguais as posi¢cdes das fontes eedegtores, como se as ondas tivessem se
propagado perfeitamente na vertical (Silva 2004jtr®transformacéo alinha os receptores,
considerando-os todos parte de uma mesma supénficeontal de referéncia (Figueiredo
2007).

Assim, o dado tridimensional € composto por duasedsbes espaciais (direcbes
inline e crossling, que estdo relacionadas com o0 posicionamento folates (e dos
receptores), e uma dimensao temporal, que corrdspipropagacao da onda sismica, desde
a sua geracao até o seu registro pelo receptoddetde conversao permitem trocar a
variavel de tempo por profundidade. Essa convetdef@ende da velocidade de propagacéao
das ondas em cada tipo de rocha, variando segwal@@osidade, temperatura, pressao,
entre outras caracteristicas (Figueiredo 2007).

Uma coluna de amostras de mesmas coordenadas aspaailenominada traco
sismico (Figura 2, a esquerda); uma secao bidimealsicom uma dimenséo espacial e outra
temporal, € denominadiha sismica (Figura 2, centro). @lumesismico (Figura 2, a

direita) € composto por varias linhas sismicas.liM@ sismica e no volume sismico da
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figura, o mapa de cores associado relaciona a zok @s valores mais negativos de

amplitude e a cor vermelha aos mais positivos,goakspelo branco, que indica o valor zero.

CROSSLINE
INLINE CROSSLINE

AMPLITUDES

32 4

TEMPO

TEMPO 634 =

,-—

"
-
7 /// 126
P 1

94 4

126

100
INI INF

Figura 2 — Dado sismico. Um traco sismico (esquetataa secdo ou linha sismica
(centro) e um volume sismico (direita) (Silva 2004)

2.1.3Interpretacao

Apoés a etapa de processamento, o dado sismicqestto para ser interpretado por um
geodlogo ou um geofisico. Nesta etapa, o intérprist@ criar um modelo que represente a
geologia contida na area do levantamento. A Fiduitustra dois exemplos de modelos

geoldgicos. Nestes, o especialista identifica asacas e 0s elementos presentes na regiao

explorada.

Falha Geologica

Anticlinal
Figura 3 — Exemplo de modelos geoldgicos (Figueir@D7). Adaptado de (Robinson e Treitel 1980).
De acordo com o foco de criagdo do modelo, classfe a interpretacdo em dois

tipos: estrutural e estratigrafica. O objetivo ni@ipretacdo estrutural € identificar as camadas
geoldgicas, modelando principalmente horizontesleas. Para a interpretacdo estratigrafica,

no entanto, interessa conhecer a maneira como madea se formaram no decorrer do

tempo.
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Os horizontes sismicos, também chamados refletmddisam a existéncia de uma
interface entre duas camadas de sedimentos. Nos#&dao, eles se apresentam como seéries
de reflexBes continuas de intensidades similare®qpou vales de amplitudes sismicas),
encontradas em vizinhancas laterais ao longo dan@\(Silva 2004). As falhas, por sua vez,
séo fraturas de rochas em subsuperficies, caupaddsrcas tectonicas. No dado sismico,
elas se mostram como descontinuidades na estrdaireamadas dos horizontes, como

ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de falhas em um dado sismicapfetia de (Machado 2008).

Para a indastria de petroleo, a identificacdo dezbotes e falhas permite identificar
onde o 6leo possa estar aprisionado em um resgovaddexisténcia de um reservatério nao
€ possivel a menos que o 6leo esteja impedidoapa&s o0 que exige a ocorréncia de uma
camada de rochas impermedveis, que formem a deadantrapa (armadilha). Assim, como
uma falha indica um deslocamento de camadas, @resanca pode ser responsavel tanto
pela criagdo quanto pela ruptura de uma capa sefaainada impermeavel), provocando a
migracdo de fluidos (Machado 2008). Na Figura 5{bn-se um exemplo de falha que
ocasionou um mal selante, ja que os fluidos alsgmtes podem migrar para fora do
reservatorio. Enquanto isso, na Figura 5(a), aodisgo das camadas impermeaveis,
ocasionada pela falha, garante um bom selante.

Existem 33 tipos ou qualificacdes diferentes palaals segundo Duarte (2003) apud
(Machado 2008, 29). Por exemplo, uma falha podelassificada como planar ou curva (ou

listrica), de acordo com a variacéo da direcaaigarsicie.
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reservatério
\ selante

selante

O reservatorio

reservatério 3
reservatoério

selante
selante

selante
selante

G =gas
O = dleo
A = agua

Figura 5 — (a) Exemplo de falha criando um bomrgelgb) Exemplo de falha
criando um mal selante. (Machado 2008) Adaptad@.ites e Newrick 2004).

Também pode ser classificada em normal (de gra®)dawl reversa (de empurrdo),
considerando o movimento relativo entre os bloags & originou. Esta € uma classificagédo
dificil de realizar, uma vez que diferentes movitnende blocos podem resultar em uma
mesma configuracao final (Machado 2008). Obseraekigura 6, exemplos desses tipos de

falha.

(b) (c)

Figura 6 — Exemplo de falha (a) listrica, (b) plamamal (ou de gravidade) e (c)
plana reversa (de empurrdo). Adaptadas de (Mack@ii)

Em geral, no entanto, as falhas geram superfipiexianadamente verticais, ou seja,
com um alto angulo de mergulho (Machado 2008). slsak utilizadas neste trabalho séao
aproximadamente planares e verticais.

A interpretacdo, e em especial a delimitacdo ddsmdasismicas, € uma tarefa
executada manualmente pelos especialistas, o aquanda bastante tempo e, por fim, faz da

automacao computacional dessa atividade uma ndadssi
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2.2 Conceitos Basicos de Processamento de Imagens

Segundo Gonzalez e Woods (2010), uma imagem dpdé ser definida como uma funcao
bidimensionalf(x, y) em quex e y sdo coordenadas espaciais discretas de um plamo, e
amplitude de& em qualquer par de coordenadasy) € chamada de intensidade ou nivel de
cinza da imagem nesse ponto. Uma imagem €, portantcconjunto finito de elementos,
comumente denominadgsxels dispostos regularmente em uma matriz com larguatiura
definidas.

Muitas aplicagbes, entretanto, exigem naturalmentatilizacdo de uma terceira
coordenada, para tornar possivel a representagalojetes volumeétricos ou areas geograficas
em imagens tridimensionais, como por exemplo, @@masismica A definicdo de Gonzalez
e Woods necessita entdo ser estendida para essequasificando uma imagem como uma
funcéof(x, y, z) onde cada elemento pode ser denomiwvaael (um pixel volumétrico).

O significado fisico de cada valor dixel ou voxeldepende do tipo da imagem e de
como ela foi adquirida (Gonzalez e Woods 2010). &@mmplo, umpixel de uma imagem
fotografica é obtido através de uma combinacaeentjuantidade de iluminacdo da fonte de
luz que incide na cena com a quantidade de ilurdmacefletida pelos objetos
(respectivamente, iluminacdo e reflectancia). Oorvale umvoxel de uma tomografia
computadorizada representa a quantidade de raassrvidos por um material ou parte do
corpo. Em um volume sismico, cadaxel contém o valor da amplitude da onda registrado
pelos sensores de ondas sismicas, no processaidigao descrito na Secao 2.1.1.

Visualmente, é uma convencao a representacapixiels ou voxelsdas imagens em
tons de cinza, com 0s menores valores em pret@acldo gradativamente até o branco, que
representa 0s maiores valores. A quantidade depossiveis depende da quantidadee
bits utilizados para representar caieel, e equivale 2".

As subsecOes seguintes tratam resumidamente ddaétuasas aplicadas em etapas
da metodologia deste trabalho: a segmentacdo psciorento de regido, e as operacdes
baseadas em morfologia matematica para modelageobhje®s e remocdo de ruidos. Para
mais detalhes sobre essas e outras técnicas, nedarse a leitura de (Gonzalez e Woods
2010).

1 . ~ , . . . .o

Embora uma das dimensdes do volume sismico seja, em significado, temporal, conforme apresentado na
Secdo 2.1.2, este fato ndo sera relevante no restante deste trabalho. O volume sismico sera tratado puramente
como uma imagem tridimensional, com trés dimensoes espaciais.
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2.2.1 Segmentacao por Crescimento de Regiao

Segmentar uma imagem significa subdividi-la em Gegiou objetos que a compdem
(Gonzalez e Woods 2010). Existem muitos tipos dens@tacdo: alguns baseados na forma,
outros na textura dgsixels outros em limiares de intensidade, etc. Segmemia imagem

nao trivial pode ser uma tarefa muito dificil. F&8o € importante escolher adequadamente o
tipo de segmentacao a ser utilizado em cada apbcdiaseado nos resultados que se deseja
obter.

Neste trabalho, utiliza-se uma segmentacédo simptesecida como segmentacdo
por crescimento de regido. A partir de um ou npaels (ou voxeld iniciais, denominados
sementes, faz-se crescer regides, anexando paniiisos que obedecam a uma propriedade
pré-estabelecida de similaridade (Gonzalez e W20d8).

Existem algumas varidveis a se considerar na edecdessa segmentacdo, que
dependem da natureza do problema e do tipo de imadjézada. A primeira questdo é a
escolha das sementes, ou seja, onde iniciar oim@so. Outro ponto € a definicdo de
similaridade: o que faz de um nopixel semelhante ao grupo que esta em crescimento (pode
ser um intervalo predefinido de intensidade ou ale gor exemplo). Por fim, uma terceira
guestado é o critério de parada. Por exemplo, pediesidir parar quando ndo houver mais
pixelssemelhantes, ou quando a regido crescida atingimoite de tamanho ou um formato

especifico, etc (Gonzalez e Woods 2010).

2.2.2 Morfologia Matemética

A teoria dos conjuntos se torna uma ferramentacpatierosa no processamento de imagens
digitais, especialmente quando o campo em questataénorfologia matematica. “A palavra
morfologia geralmente denota um ramo da biologia kipla com a forma e a estrutura dos
animais e das plantas” (Gonzalez e Woods 2010). PRacessamento de Imagens, a
morfologia matematica lidara com a forma de obje®iteresse, os agrupamentopitels
com o objetivo de descrever seu comportamentoyjéarda analise de fronteiras, esqueletos,
fecho convexo, etc. A morfologia também é largamartilizada para remover ruidos ou
alterar o formato de regifes de acordo com umesser.

A base da morfologia matemética é a teoria dosuobmg, 0s quais sao 0s objetos da
imagem. Em uma imagem binaria, em que o objetoestdranco e o fundo em preto, por
exemplo, o conjunto é formado por todospoels pertencentes ao objeto, e caubeel € um

elemento representado pela sua coordefagn
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Duas operagdes morfologicas basicas sao as opsrded@osao e dilatacdo. Ambas
séo realizadas entre a imagem original do objetockamado “elemento estruturante”. Um
elemento estruturante é um conjunto, ou uma sul@mague serda utilizado para examinar
uma imagem buscando propriedades de interesse.p@de assumir varias formas,
dependendo do objetivo da operacdo. Alguns exemgdoslementos estruturantes séo

mostrados na Figura 7.

Figura 7 — Elementos estruturantes. Adaptada dez@ez e Woods 2010).

A operacao de erosdo pode ser definida pela Equag¢aSegundo esta equacao, a
erosdo deA porB é o conjunto de todos os pontode forma que, transladado par, esta
contido emA (Gonzalez e Woods 2010).

A© B = {z|(B), € A} (1)

A Figura 8 ilustra o resultado da operacéo de erasézando uma imagem e um
elemento estruturant& com forma primeiramente quadrada e em seguidmada. Observe
gue ocorre uma diminui¢do, ou uma “erosao”, daékedo objeto-imager, completamente
controlada pelo tamanho e pelo formato do elemestouturante utilizado. A erosédo €
utilizada especialmente para a remocéao de elementos

A dilatacdo, por sua vez, é definida pela Equagfcségundo a qual a dilatacaoAle
por B é o conjunto de todos os deslocamentos, z, deafquaB (a reflexdo d& em torno de

sua origem), e A se sobreponham pelo menos poitameato.

ADB={z|(B),nA + 0} (2)
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Figura 8 — Exemplos da operagdo de eroséo. a) @omu b) Elemento estruturante quadrado. c) Erosia
por B, mostrada sombreada. d) Elemento estrutuedoitgjado. €) Erosdo de A por B usando o elemento
mostrado em d). Adaptada de (Gonzalez e Woods 2010)

Na Figura 9, pode-se observar o funcionamento datadéo. A dilatacdo
proporciona o aumento dos objetos e é especialmgilizada para unir “lacunas” na
imagem, geralmente falhas de aquisicdo que reswdtanpequenos buracos. E, da mesma
forma que a erosdo, seu resultado varia conforntanmnho e a forma do elemento

estruturante utilizado.

a) d ¢) R |
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Figura 9 — Exemplos da operac¢édo de dilatacdo. ajuBm A. b) Elemento estruturante quadrado. catdgao
de A por B, mostrada sombreada. d) Elemento estimtielalongado. €) Dilatacdo de A por B usand@mehto
mostrado em d). Adaptada de (Gonzalez e Woods 2010)
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A repeticdo de seguidas erosdes ou seguidas didsmtagu, ainda, a combinacéo
entre erosdes e dilatagcbes pode produzir resultpdderosos. A execucdo de uma erosao
seguida de uma dilatacao, utilizando o mesmo elt@restruturante, recebe o nome especial
de abertura. A operagdo na ordem inversa, umadiatseguida de erosado, é conhecida por
fechamento.

A Figura 10 apresenta um exemplo de aplicacdo dauah e fechamento presente
neste trabalho. Na Figura 10(a), tem-se uma imdgeéria de uma falha sismica resultante
de um processo de classificagao. O fechamento ageim utilizando o elemento estruturante
1x5 da Figura 10(c) une as duas regides ligeiraensgparadas e fecha os demais “buracos”
do agrupamento, como mostra a Figura 10(d). E atulmbeda imagem, com 0 mesmo
elemento, remove a maior parte dos ruidos presaatgeagem, como mostra a Figura 10(f).
Devido ao formato vertical alongado do elementauéstante, a regido final sofre um

alongamento também nesta direcao.

a) C)

d)
(A®B)©OB =A+B
[(A*B)©B]®B=(A*B)°B

= /T

e | o) | )
(4 B\)@B\ _

Figura 10 — Exemplo de aplicacdo de aberturashafaentos. a) Imagem original de uma falha. b) Eteme
estruturante 1x5. ¢) Imagem erodida. d) AberturA.de) Dilatacdo da abertura. f) Fechamento datatzer

Como no exemplo, neste trabalho, as operacdes ldgidas apresentadas serao
aplicadas em imagens binarias. Entretanto, elasmpar aplicadas também em imagens em
niveis de cinza e, além de eficientes na remocawides e objetos, sdo também utilizadas

para corregcdao de contraste, sombreamento, suavjzagt@. Para informacbes mais
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aprofundadas recomenda-se a leitura de Gonzalepa@$\2010) e de (Soille, Pesaresi e
Ouzounis 2011).

2.3 Funcgbes Geoestatisticas

A Geoestatistica estuda o comportamento das chamwadaveis regionalizadas: variaveis as
guais esta associada uma localizacdo. A maioria mésodos estatisticos classicos
infelizmente ndo faz uso da informacao espaciakimte aos conjuntos de dados geogréficos
(Isaaks e Srivastava 1989). Ao longo do tempo,ditesb seu uso quase que exclusivamente
pratico, porém extremamente bem sucedido em dwexslicacdes, a Geoestatistica evoluiu
do que parecia inicialmente, segundo Isaaks e Sava (1989), “aplicacdes inconsistentes
ou adaptacdesad hoc de modelos bem estabelecidos” para uma area deecamento
respeitavel e de base tedrica consistente.

As imagens digitais sdo funcdes espaciais e, gortaaturalmente um campo de
aplicacdo da Geoestatistica. As funcbes geoegtasishpresentadas a seguir analisam a
variabilidade e a correlagcdo espacial entre as @asopixels ou voxelg, constituindo assim
boas medidas de representacéo de textura em imagens

Nas quatro funcbes geoestatisticas apresentadamastras sdo definidas por uma
funcdo aleatori& (u). No dado sismicdZ(u) equivale & amplitude sismica de cada amostra
u do volume, e pode apresentar valores negativasiéivps. Todas as fungbes séo fungdes
de um vetorh, o qual define uma orientacdo e uma distancia paamalise de pares de
amostras separadas desta forma.

Sendax; a amostra de origemxg + h a amostra de extremidade do vetor, a Figura
11 apresenta o exemplo de um possivel viet@ue neste caso representa uma distancia de
dois pixels e um angulo de 45° em relacdo a horizontal. Emespaco tridimensional, a

orientacao do vetdr pode ser definida por dois angulos.

x;+h

X

Figura 11 — llustracéo do vetor h.
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Nas fungcbesN equivale ao numero total de pares consideradgsineira funcéo,
semivariogramaé dada pela Equacéo (3). Ela mede o grau de dépeia entre as amostras,
a partir da diferenca quadrada de suas intensid&tes resultado na mesma grandeza da
amplitude da funcad, quanto maior o valor dg(h), maior foi constatada a variabilidade

entre as amostras separadashpor

N
1
y(W) = 3 > [2(x) = ZGxi + W]’ B

Considerando o mesmo exemplo da Figura 11, toda¥ pares separados par

nesta pequena regido sao ilustrados na Figura 12.

7

4

S
N

Figura 12 — Todos os pares separados por um desmtioivetor h, em uma regiao.

A funcdo semimadograma semelhante a funcdo semivariograma, exceto que a

dependéncia entre psxelsé medida pela média da diferenca absoluta deirsieasidades:

N
1
m(h) = ﬁmel-) — Z(x + )| @
i=1

A funcéo covariograma por sua vez, € uma medida de correlacdo entrs dua
variaveis. Neste caso, trés diferentes situacoeerpoocorrer. Duas variaveis sao ditas
positivamente correlacionadase altos valores de uma variavel tendem a essarciaslos
com altos valores da outra. E da mesma forma, baratores associados a baixos valores.
Por outro lado, duas variaveis séo ditagativamente correlacionadagsiando altos valores
de uma variavel estdo associados a valores peqdarmsgra, e vice-versa. E por ultimo, duas
variaveis podem ser ditamdo correlacionadas quando a variagdo de uma delas
aparentemente n&o implica na alteragéo da outra.

A funcéo covariograma € dada pela equacéo:

1 N
C(W) = 3 ) [2G)ZCxs + ) = m_ym.n) 8
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ondem_, em,, equivalem respectivamente a média dos valoreamastras de origem e a

média dos valores das amostras das extremidadesalsulados através das Equacdes (6) e

(7), respectivamente.

1
moa=y Zl 2(x) Q
1 N
Moy = Nz Z(x; + h) (7)
i=1

Por dltimo, a funcdocorrelograma apresentada na Equacédo (8), é a versao
normalizada da funcéo covariograma, com valoreanao entre -1 (variaveis negativamente
correlacionadas) e +1 (variaveis positivamenteetacionadas). Isto é obtido dividindo-se o

valor de covariograma pelo produto dos desvioséfmsdrdas amostras de origem e de

extremidade.

) = C(h)
P 0-hO+h (8)
Os desvios-padrbes sao calculados através dasbeguac
1 N
o= |5 ) 127 —my?] o)
i=1

N
1
Gon = |5 D [2Ca+ )2 = my?] (10)
i=1
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2.4 Reconhecimento de Padrdes

A facilidade com que o ser humano distingue natueate padrées do mundo real (reconhece
faces, entende palavras, |€ e escreve caractdesdjfica objetos pelo tato, etc.) tem sido
crucial para a sua sobrevivéncia, ha milhares ds.an

E natural que se deseje estender essa capacidad@qamas, tornando-as capazes
de tomar decisdes baseadas em padrdes observeiesaS automaticos de reconhecimento
de fala, impresséo digital, identificacdo de segig@&nde DNA s&o exemplos da utilidade
dessa éarea.

Os sistemas de reconhecimentos de padrbes, seBuddoet. al. (2001), podem ser

divididos nas seguintes etapas, apresentadas niaHig:

Aquisicao de
Dados

Extracdo de

Segmentacao e
g ¢ caracteristicas

Classificagao

Decisao

Figura 13 — Etapas de um sistema de reconhecindenpadroes. Adaptada de
(Duda, Hart and Stork 2001).

Os dados de entrada sao normalmente adquiridoslgam sensor, que depende do
tipo da aplicagdo. Por exemplo, o sensor podemamicrofone; uma camera fotogréfica; ou
um sismografo, no caso da aquisicéo de dados sismic

A segmentacdo consiste na etapa de separacaados de interesse (objetos) do
restante dos dados. Ela pode ser realizada mamiglme de forma automatica e, neste caso,
constituir uma é&rea complexa dentro de reconhedonele padrdes e extremamente
dependente da aplicacdo. Como exemplos de segraentaiam-se as tarefas de: separar os
diferentes fonemas em uma sequéncia de audio;feremties caracteres em uma imagem;
separar candidatos a nodulos em uma tomografiagmaimentre outros.

Uma vez que o0s objetos estejam segmentados, a stgointe € a extracdo de
caracteristicas. O objetivo tradicional dessa etspgundo Duda et. al. (2001), é caracterizar
um objeto a ser classificado utilizando medidagswjalores sejam bastante similares para
objetos de uma mesma categoria, e bastante désreara objetos de categorias diferentes.
Quanto melhores as medidas neste sentido, maiséamirnara o trabalho do classificador.

A classificacdo € a atribuicdo de um objeto a uatagoria. Na maioria dos casos,

uma classificacédo perfeita dos dados é imposdstelse deve geralmente a uma variacao nao
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desejada nas medidas de objetos de uma mesma: obass#0 que pode ser causado
principalmente pela presenca de ruidos.

Pode-se acrescentar a etapa de classificacdo umetaga: a de aprendizado (ou
learning). E praticamente impossivel predizer a categoeiadeterminado objeto sem um
conhecimento prévio das caracteristicas que mealh@presentam. Por isso, utiliza-se um
conjunto de dados, os quais serdo chamados dadesrdementoléarning data.

O aprendizado pode acontecer de duas formas: s$sipeada ou nao
supervisionada. No primeiro caso, cada objeto dguoto de treinamento ja tem as suas
categorias definidas e o treinamento € realizadomiea a minimizar o erro, com base nessas
categorias-resposta. No segundo caso, o classifitath que descobrir sozinho as relagdes,
regularidades ou categorias que |he permitam @lzeasbs dados que |he sdo apresentados,

baseando-se em medidas de qualidade de separacéo.

2.4.1 Avaliacao da Classificacédo

Existem diversas medidas de avaliacdo do desempedehom classificador. A
métrica de avaliacdo mais adequada depende daé¢imado em questdo e da natureza da
classificacdo realizada. Apresentam-se nesta ssgéimas medidas estatisticas largamente
utilizadas em classificacdes binérias (duas cladsesbjetos) realizadas com aprendizado
supervisionado. Todas elas sdo baseadas na chama#tilade confuséo, ilustrada na Tabela
1.

Tabela 1 — Matriz de confuséo.

Valor verdadeiro (mundo real)
Classe A (positivo) Classe B (negativo)
Classe A VP FP
Resultado da | (positivo) (verdadeiros positivos) (falsos positivos)
classificagao Classe B FN VN
(negativo) (falsos negativos) (verdadeiros negativos)

A tabela confronta os valores gerados como respmstaim classificador com os
valores reais previamente conhecidos. Considerdunds classes A e B (ou classes positiva e
negativa), quatro situacées podem ocorrer: a) ujet@bA pode ser classificado como
pertencente a classe A, constituindo um caso di#agteiro positivo; b) por outro lado, um

objeto A pode ser classificado como pertencentasse B, sendo um caso de erro e um falso
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negativo; c) da mesma forma, um objeto B pode Isssificado como A (falso positivo) ou
d) um objeto B pode ser classificado corretameoteocB (verdadeiro negativo).

Utilizando o somatério desses casos, podem-se laalas medidas de acuracia,
sensibilidade e especificidade. A taxa de acuraprasentada na Equacao (11) € a medida
que indica o total de acertos da classificacdosidenando as duas classes.

VP +VN

Acuracla = oo P T FN (11)

Observe que uma alta acuracia, somente, ndo ingica boa classificacéo.
Considere um caso em que os dados estejam dessmdasgmuito mais objetos da classe A
do que da classe B), e o classificador esteja ifitasglo qualquer objeto como A.
Obviamente, este ndo € um bom classificador. Nanémt 0 niumero de acertos (acuracia)
possivelmente sera alto, devido a desproporcaodddss. As medidas de sensibilidade e
especificidade sado importantes, uma vez que indeec@orcentagem de acertos por classe.

A sensibilidade (também conhecida como taxa deadsidos positivos), dada pela
Equacéo (12), mede a proporcao de classificact@tvas dentre todos os objetos realmente
positivos. Similarmente, a especificidade (ou tabea verdadeiros negativos), dada pela

Equacéo (13), mede a proporcao de classificacgginas dentre todos os objetos realmente

negativos.
Sensibilidade = e
ensibilidade = o (12)
Especificidade VN
specificidade = VN T FP (13)

Um classificador ideal apresentaria tanto 100% desibilidade quanto de
especificidade. No entanto, essa qualidade difamilim € atingida na pratica e, muitas vezes, é
necessario optar pelo resultado mais importanteamexto de uma aplicacdo. Alterando
parametros de um classificador, € possivel aumargansibilidade ao custo da diminuicdo da
especificidade, e vice-versa.

Um modo de avaliar visualmente esta compensacaoe esgnsibilidade e
especificidade € através da chamada Curva RR&Cejver Operating Characteristic Cujve
Esta curva € criada projetando-se os valores debd@dade e a taxa de falsos positivos
(TFP), a qual equivale ao complemento da espeatdfil?, para diferentes configuracbes de

classificagdo. Cada curva representa o desempentim atlassificador.
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Figura 14 — Exemplos de curvas ROC.

Diferentes limiares de classificag&o resultam efereintes valores de sensibilidade e
de TFP, sendo o melhor resultado representado ma &0OC pelo ponto mais préximo do
canto superior esquerdo do diagrama (0,100), qie @gonto ideal. Por isso, a exatidao de
um teste pode ser quantificada pela area sob a:.cgnanto mais a curva se aproxima do

canto superior, maior o valor da area sob ela.

2.4.2 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte, ou SVBigpport Vector Machingssao algoritmos de
aprendizagem largamente utilizados para classéiicaga area de Reconhecimento de
Padrbes. Sendo uma técnica de aprendizado supeadsi, sdo utilizados para o treinamento
conjuntos de elementos rotulados e representadasips caracteristicas numericas.

Algumas caracteristicas tornam atraente o uso Ud4sSA primeira delas é a sua
base tedrica bem estabelecida dentro da Matem@tiEatatistica. Mas a caracteristica de
destaque é com certeza a sua boa capacidade dalgegéo, demonstrada pelos resultados
obtidos em diversas aplicagcfes utilizando SVM. Aagelizacdo € a capacidade de classificar
corretamente dados nao utilizados na base de tr&ino outras palavras, evita-se o
overfitting situagcdo em que o classificador se torna muifge@alizado no conjunto de
treinamento, obtendo baixo desempenho quando caafpadrées ndo conhecidos.

Um conjunto de dados é dito linearmente separavahdp € possivel separar os
padroes das diferentes classes existentes, porenosnum hiperplano (em duas dimensoes,
uma reta). Por exemplo, na Figura 15 tem-se umuotmjde dados pertencentes a duas

classes: azuis e vermelhas. InUmeras retas sdaesaga separar corretamente os dados de
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treinamento. No entanto, a questdo € saber quas gelrmite aumentar a probabilidade da

classificacédo correta de um novo elemento nao @ichdre
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Figura 15 — Duas possiveis separacdes linearesma@@njunto de dados.

O objetivo do treinamento com SVM é encontrar eetpfano 6timo (ou hiperplano
de margem maxima): aquele que maximiza a margerseparacao entre as duas classes,
como o ilustrado pela Figura 16. Os pontos sobrenagens maximas sdo os chamados

vetores de suporte.

\

wix, +b=0
‘wix, +b=+1
\

>
Cd

Figura 16 — Hiperplano é6timo de separacéo entre diasses de dados.

As definicbes e equacdes matematicas a seguiexplieam o calculo do hiperplano

de separacdo SVM sao baseadas em (Ben-Hur e a0 (Chang e Lin 2011) e (Fan, et

al. 2008).
O hiperplano de separacédo pode ser definido pelacég:

fx)=wix+b=0 (14)
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7

ondew’x é o produto escalar entre os vetorese x, em quew € o vetor normal ao
hiperplano & € um termo compensador.

Considerando dois pontos mais proximos do hipegplam do lado positivo e outro
do lado negativo, dados pege x , pode-se expressar a margem do hiperplano, odessga
maximizar, por:

1

—_wT

m=2

(x4 —x_) (15)
Sendax, e x equidistantes do hiperplano, entéo:

flx))=wlx, +b=+a

f(x))=wlx_+b=-a (16)

para alguma > 0, que pode assumir qualquer valor, uma vez quejpticr os pontos por
um valor fixo aumentara a margem na mesma quamtidattanto, a margem ndo mudara de
fato, apenas as unidades em que ela é medida. Asssumiremosg = 1 na Equacao (16).

Subtraindo as duas equacdes e dividindo amboslos fsor||w||, obtém-se que:

A ] )

O objetivo entdo é maximizar a margem definida fgjaacéo (17). Mas existem
algumas restricdes. Dado guedenota o i-ésimo elemento do conjunto de d&@esy;)}i-,
ondey; equivale a classe correspondente ao elemgetpode assumir valer1 (elementos

positivos) ou—1 (elementos negativos), deseja-se que:

{wal- +b=>+1, sey, =+1

wixi+b<-1, sey;=-1 (18)
Ou simplesmente:
ywlx;+b)=1 i=1,..,n (19)

Portanto, o classificador de margem maxima € adfiggscriminante que maximiza

a margem geométrica definida pela Equacao (17)ecequivale a minimizar:
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min —|Iw||?
Restricdesy;(wix; +b) =1 i=1,..,n

A minimizacdo expressa na Equacao (20) considezaso de conjuntos de dados
linearmente separaveis, configurando o que se deaode SVM de margens rigidas. Na
pratica, entretanto, os dados raramente sao liredenseparaveis, e mesmo se o forem, uma
margem maior pode ser obtida se for permitido agsificador a classificacdo erronea de
alguns pontos.

Para permitir uma suavizacdo nas restricoes impastdter o que se denomina uma
SVM linear com margens suaves, introduz-se uma waviavel, ¢;, chamada variavel de
relaxamento. Esta variavel permite que um exemsleja dentro da margem de erfbo<
& < 1) ou seja classificado incorretamengg % 1). O termo a ser minimizado é acrescido

emC Y, &;, para penalizar os erros, e assim o problemainhizatao se torna:

1 n
min =|lwl|?> +C &i
w,b 2 i=1 (21)
Restricdesy;(wix; + b) >1—-¢&;, & =0

A constanteC define a importancia relativa de maximizar a margeminimizar a
guantidade de folga. Quando os dados sao desbaths;eou seja, ha mais amostras
disponiveis de uma determinada classe do que da, qudde-se utilizar valores diferentes
para a constant€, conforme a classe (Chang e Lin 2011), desta fainbuindo pesos as
classes. Assim, a Equacéo (21) pode ser rees@&itseguinte forma (forma denominada
primal), comC* como constante de erro para as amostras da gas#é&/a eC~ como

constante de erro para as amostras da classevaegati

1 n n
min = |wl?+C* Z £+ C Z 3
w,b,§ 2 i=1,y;=+1 i=1,y;=—1
Restricdesy;(wlx; + b) >1—¢&;, & =0

(22)

Utilizando o método de multiplicadores de Lagrangetém-se a forma dual da

formulacdo acima:
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n 1 n n T
max Z a; — Ez Z yiyjaiajxi x]-
@ i=1 i=14é=j=1

Yj-1yia; =0 (23)
Restricdes; 0 < a; < C*,sey; = +1,
0<a;<(C7,sey;=-1

Essa formulacdo dual leva a uma expressao do wetque depende do conjunto de

dados somente através de produtos escalares:

n
w= ZYiaixi (24)
i=1

A otimizagdo do problema SVM é realizada tradicioremte utilizando a forma
dual, e somente recentemente tem-se mostrado fquaalacéo primal é capaz de levar a um
treinamento eficiente (Ben-Hur e Weston 2010).

A utilizacdo de margens suaves permite o treinamnel® dados que ndo séo
perfeitamente lineares, tolerando a existénciaudtos. Entretanto, em muitos casos, nédo é
possivel separar satisfatoriamente os pontos diegtte utilizando um hiperplano. Para isso,
€ comum tornar o SVM um meétodo de classificacdo livégar, através da utilizacdo de
funcdes Kernel.

A ideia fundamental é transformar as entradas pamanovo espaco de maior
dimensdo, em que os dados se tornem linearmentedses e seja possivel executar
normalmente o SVM.

Por exemplo, na Figura 17, os dados de entrada@e dimensdes, a esquerda, séo
separaveis ndo linearmente por um elipsoide. Teamsindo-os utilizando os mondmios de
segunda ordem; %, V2x,x; €,x,2 0s dados se tornam separaveis por um hiperplamag c
mostrado no lado direito da figura.

As funcbes Kernel tém uma forte base teodrica,zafila por varios algoritmos de
classificacdo ou regressao, além das SVMs. Algudes funcdes mais utilizadas sao
apresentadas na Tabela 2. Para maior aprofundameotonenda-se a leitura de (Muller, et
al. 2001).
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Figura 17 — Exemplo de classificacdo de dados de dimensdes. Usando a transforma@éd, v2x; x,, x,2),
os elementos no espaco original a esquerda podesesarados por um hiperplano (direita). Extraiela d
(Mduller, et al. 2001).

Tabela 2 — FungBes Kernel mais utilizadas. (Mu#éegl. 2001)

. ~ [—lx—yIP
RBF Gaussiano k(x,y) = exp —
Polinomial ((x-y)+6)¢
Sigmoidal tanh(k(x-y) + 6)

Multiquadrico inverso

1
Vllx = yl|2 + c2
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia degdetete falhas proposta, cujas etapas estao
representadas no fluxograma da Figura 18. Com@admtrespera-se uma imagem sismica
tridimensional com cada amostra sismigaxg) contendo um valor de amplitude, tal como
ilustrado na Figura 2. Dessa imagem, sao extraisl@sracteristicas geoestatisticas que serao
utilizadas como padrdo representativo de texturaetapa de classificacdo. A Secdo 3.1
explica como sdo extraidas as caracteristicas dlameoe a Secdo 3.2 como ocorre a
classificagdo das amostras, com enfoque na crieagédidacdo do modelo SVM. Por fim, a
Secdo 3.3 apresenta as etapas finais de extragddaltlas sismicas, executada sobre o
volume binario resultante da classificacéo.
Observe que, ndo coincidentemente, algumas dasasetala metodologia

correspondem as etapas classicas de um sistemadbasm reconhecimento de padrdes,

apresentadas na Secao 2.4.

Isolamento das
Falhas

Extracdode
Caracteristicas

Imagem de
entrada

*Fungdes *Geracdodo *Morfologia

Geoestatistias modeloSVM matematica
*Segmentacdo

eAfinamento

Figura 18 — Fluxograma da metodologia.

3.1 Extragdo de Caracteristicas

Na etapa de extracdo de caracteristicas, a cadstrantim volume sismico é atribuido um
conjunto de valores capazes de representar aaltbilidade das amostras vizinhas, no caso
de regides de falhas, ou a baixa variabilidadeizlahanca, no caso de regiées de néo falha.
Esses valores sdo os resultados das funcdes désiests de semivariograma,
semimadograma, covariograma e correlograma calesilech pares dentro de uma vizinhanga
definida por uma janela tridimensional de tamahldd x P, ondeL = largura,A = altura eP
= profundidade.
O vetorh, parametro das funcbes geoestatisticas, pode mgditerentes direcdes e
tamanhos, dentro da jandla A x P. Treze dire¢Oes serdo consideradas e sao ilustpsda

Figura 19. A figura apresenta um cubo compostapovoxelcentral (em amarelo) e seus 26
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vizinhos. As direcOes possiveis a partir desseel estdo destacadas em vermelho. Observe
gue para cada amostra vermelha existe uma op@statransparente. Ambas, no entanto,
estdo na mesma direcéo doxel central (apenas em sentido contrario) e, portasgntam

como uma Unica direcao, totalizando treze possiveis

L i
BB

1L

Figura 19 — Possiveis dire¢cdes do vdétem um espaco discreto tridimensional.

Com relacdo ao tamanho do vekgras distancias possiveis entre quaisquer pares de
voxels dependem das dimensdes da janela consideraddadae pertanto, definidas como
pertencentes ao conjunfy, = {1,2,...,min(L,A,P) - 1}. Por exemplo, considerando uma
janela de dimensdex3x3, 0 vetorh pode assumir um tamanbos D, = {1,2}. Assim, no
cubo apresentado na Figura 19, segundo a diregémhial mostrada no primeiro exemplo,
ha dezoito pares dmxelsseparados pelo vetar caso sua distancia seja= 1, e nove pares,
caso a distancia seja= 2.

O processo completo de extracdo de caracterigfiea®do o volume de entrada
consiste em:

Para todosroxelS da imagem:

1. Centralizar a janelax A x P sobre S;

2. Calcular, nessa posicdo e vizinhanga, os valores sdmivariograma,
semimadograma, covariograma e correlograma paes @&l variagcdes desejaveis de
distancia e dire¢éao do vethy

3. Armazenar os valores encontrados como represestaiai@oxel S (vetor de

caracteristicas).
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Assim, considerando 0 mesmo exemplo de jandk8x3), com todas as treze
diregcbes e distancias 1 e 2, cada amostra do vobane representada por um total de 104

caracteristicas.

3.2 Classificagéo

Na etapa de classificagdo, cadeeldo volume sismico, representado pelo padréo defini
pelas fungBes geoestatisticas, € classificado eommxelde falha ou de “néo falha”, a partir
de um modelo SVM previamente gerado, resultandaremrolume binario.

O processo de criacdo da base de dados para antexito e geracdo do modelo,

assim como a sua validagao estéo descritos na S&:4@ sequir.

3.2.1Geracéo do Modelo SVM

A Figura 20 apresenta as etapas necessarias paiacdo e a validacdo do modelo de

classificacdo baseado em SVM.

Aquisicao de Marcacao de Extracdo de Treinamento e
Imagens Falhas Caracteristicas Validagao

Figura 20 — Etapas de geracao e validacdo do M@Md de classificagcéo de falhas.

3.2.1.1 Aquisicao de imagens

Na etapa de aquisicdo de imagens, foram extraides slibvolumes do dado sismico
tridimensionalNetherlands offshore F3-blotkEste dado possui dimensées 950 x 461 x 580,
totalizando mais de 254 milh6es de amostras sismica

A selecdo dos dois subvolumes foi realizada primneénte com o objetivo de
reduzir o nUmero de amostras para treinamento. guamtidade tdo grande quanto 254
milhdes de amostras, além de proporcionar um ajaashal de elevado custo computacional,
nado é necessaria, desde que os subvolumes sejamesagle representar o restante das
amostras, e seu treinamento resulte em uma boaatjeagdo. Além disso, os subvolumes

foram estrategicamente selecionados por contedasgie falhas sismicas.

? Dados publicos e gratuitos disponibilizados no Open Seismic Repository, do software OpendTect.
(https://opendtect.org/osr/pmwiki.php/Main/HomePage)
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As dimensdes dos dois subvolumes, identificadod/fce V2, séo:
* V1:110 x 160 x 7oxels
e V2:160 x 80 x 20/0xels

A Figura 21 apresenta secBes dos dois subvolumasidos: a esquerda o
subvolume V1 e a direita o subvolume V2.

Figura 21 — Os dois subvolumes selecionados pariagio da base de amostras de
falha e ndo falha. (Escalas diferentes)

3.2.1.2 Marcacéao de Falhas

A marcacao de falhas consiste em uma etapa maauwfohicdo por um especialista, fatia a
fatia, de quaivoxelsséovoxelsde falha. A imagem V1 contém uma falha sismicdente,
como se pode ver em uma de suas secdes, mostradéiguna 22(a), e na sua marcacao
correspondente, na Figura 22(b). Na Figura 22¢0);$¢e uma fatia do volume V2 e na Figura
22(d) a sua marcacado manual. O volume V2 contémrshe falhas consecutivas, em forma
de “degraus”.

(d)
Figura 22 — Secdes bidimensionais dos dois subwedlwrom as suas falhas
marcadas. (a) e (c) Secdes originais. (b) e (drMdres manuais.
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3.2.1.3 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas para a geracdo delmédealizada exatamente como descrito
na Secao 3.1, nos dois subvolumes. A partir dasagaes de falhas, € possivel criar entdo
um conjunto de dados (vetores de caracteristiagalda e um conjunto de dados de “nao
falha”, muito maior do que o primeiro, uma vez guguantidade deoxelsde “nao falha” é

naturalmente maior.

3.2.1.4 Treinamento e teste

Para validar o modelo SVM gerado nesta etapa, gageetores de caracteristicas calculados
€ utilizada para o treinamento e outra parte érvada para teste. As amostras de treino
provém de blocos de fatias selecionados de posaléesorias nos dois subvolumes, como
ilustrado na Figura 23.

Treinamento

Figura 23 — Separacdo de amostras para treintee tes

O treinamento gera um modelo de classificacdogoeetéo aplicado a base de teste
para a avaliacdo do seu desempenho. Utilizou-geraca SVM sem a utilizacado de kernel
através da implementagcdo da bibliotddBLINEAR (FAN et. al., 2008). A classificacdo
linear é preferivel quando ha um grande numeroadacteristicas e de amostras a serem
classificadas (FAN et. al., 2008). Sobre os paréoeate treinamento, faz-se necessario 0 uso
de pesos diferentes para cada classe a ser dadaifidevido ao desbalanceamento entre as

classes de falha e “ndo falha”.

3.3 Identificacdo das Falhas

Os objetivos desta etapa sdo a remocao dos fatsiisvps resultantes da classificacéo e a

extracdo das superficies de falha. Para tal sdzzadtés primeiramente duas técnicas
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amplamente aplicadas em processamento de imagemilogia matematica (aberturas e
fechamentos); e segmentacdo por crescimento d@oreyinbas as técnicas ja abordadas na
Secao 2.2.

Na etapa de melhoramento utilizando a morfologigematica, o volume binario é
submetido a aberturas e fechamentos com elemetntueante de dimenséo 1x5 (largura x
altura), de forma a: a) remover pequenas regidessificadas erroneamente como falhas
(ruidos); b) separar regides de falhas muito pragimue estejam unidas; c) preencher os
“buracos” existentes nas regides. Este formatacatrde elemento estruturante foi escolhido
devido a natureza vertical da falha. Ele permitpr@enchimento maior de buracos nessa
direcéo e provoca a separacao de regides de fifeasntes que estejam conectadas.

As falhas sdo entdo isoladas através do métodorateimento de regido, que
consiste no agrupamento de todos pisels vizinhos que estejam tridimensionalmente
conectados. Nesta etapa é possivel excluir obgéosamanho muito pequeno, que sao
normalmente ruidos restantes da classificacéo.

O afinamento entdo € realizado de forma bidimemsioem cada falha
individualmente. O processo, ilustrado pela Figg¢aconsiste em selecionar, em cada linha
da falha, aquela amostra cuja diferenca em relag@mostras vizinhas é maior. Na figura, os
pixelsem branco sdo aqueles que compdem a falha ext@id® crescimento por regidao. Os
pixels em vermelho s&o aqueles selecionados com baseang@zinhanca, destacada pelas

setas em uma das linhas.

98 |100| 45 | 50 | 55

89 | 99 | 54 | 56

91(—>1 50 | 47

K
93 | 94 | 98 | 51

Figura 24 — llustracdo do processo de afinamento.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidogartdio-se a metodologia descrita no Capitulo
3, em duas etapas diferentes. Primeiramente, n@oSke¢, sdo apresentados os resultados
obtidos com a classificacdo utilizando SVM, variause@ diversos fatores, como
caracteristicas, porcentagem de treino e pesos anirlasses. Em seguida, na Secao 4.2, sdo
apresentados os resultados visuais das uUltimaasetép metodologia: as que compdem a

extracdo das linhas de falha.

4.1 Classificagdo com SVM

O desempenho da classificagdo utilizando SVM comfuagdes geoestatisticas como
caracteristicas descritivas foi avaliado através widores de sensibilidade, especificidade e
acuracia obtidos em diferentes configuracdes deaireento.

As funcdes geoestatisticas foram testadas indilitkrde e em conjunto. Os
resultados sdo apresentados a seguir em tabelss. d@da funcédo (semivariograma,
semimadograma, covariograma e correlograma), exigieatro tabelas de resultados, cada
uma correspondendo a uma diferente proporcéao o teeteste: 20% e 80%; 40% e 60%;
60% e 40%; 80% e 20%. Essas proporgcdes foram esaslpara avaliar a capacidade de
generalizagdo do SVM a medida que se aumenta oindira quantidade de amostras
utilizadas para treinamento. Também sdo apresentgultro tabelas para a execucdo dos
testes com as quatro funcdes geoestatisticas cadasin

As quantidades de amostras de falha e de ndodaileada divisdo sédo apresentadas
na Tabela 3. Os valores ndo sédo exatamente con@spes as porcentagens, pois a divisao é
feita utilizando as fatias e ndo as amostras, wagandicada pela Figura 23.

Todos os resultados foram obtidos utilizando umalg@de dimensdes 7x7x7 para a
extracdo de caracteristicas. Testes com janela®reser(3x3x3 e 5x5x5) apresentaram
resultados inferiores de sensibilidade, especdibéde acuracia, evidenciando que melhores
sao os resultados quanto maiores as dimensdeseala.jBlo entanto, para dimensdes maiores
(9x9x9 e 11x11x11), as melhorias nos resultadogseé@oo significativas, se comparadas ao
aumento do tempo computacional utilizado para aaedd de caracteristica e para o

treinamento.
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Tabela 3 — Quantidades de amostras por classedivis#o.

Divisdo
Total .
Classe % de treino / % de teste
Amostras
20/80 40/ 60 60/ 40 80/20
Falhas 17.496 3.566 / 13.930 7.200/10.296 10.345/7.151 13.891 / 3.605

N&o falhas 1.167.072| 238.830/928.242 477.592/689.480 GA9477.641 928.281/238.791

Total 1.184.568 | 242.396/942.112 484.792/699.f76 G®9.A84.792 942.172/242.396

Foram avaliados os resultados para distancias estpxels (tamanho do vetb)
variando de 1 a 6, cumulativamente. A menor disédpassivel é 1 e a maior distancia neste
caso é 6, uma vez que o tamanho da janela utilizadr7x7. Na primeira linha de cada
tabela, sdo mostrados os resultados obtidos cdandia 1; na segunda linha, com distancias
1 e 2, e assim sucessivamente. Assim, a quantidadearacteristicas aumenta com a
distancia. Esta quantidade, apresentada tambénalmalas, € obtida utilizando-se o seguinte
calculo: quantidade de funcgdes (igual a 1 para edidas individualmente, e igual a 4 para
todas combinadas) vezes a quantidade de distnaidando a cada linha da tabela) vezes a
quantidade de dire¢Oes (sempre utilizadas 13 d&s)¢o

As médias e os desvios padrdao de sensibilidadegciislade e acuracia,
apresentados em cada linha das tabelas, sdo néssiltie cinco execucdes de treinamento e
teste. Em cada execucéo, novos blocos de treinanséot selecionados, tal como indicado

pela Figura 23, na metodologia.

4.1.1 Semivariograma

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos comgidusemivariograma utilizando somente
20% da base para treino enquanto 80% foram resesvaara teste. Na Tabela 5, a divisao
feita com 60% para teste. Na Tabela 6, 40% e naldat) somente 20%.

Para a funcéo semivariograma, os pesos 1 paraliés fe 80 para falhas resultaram
em valores de sensibilidade e especificidade mamnbeados, como mostrado nas tabelas.
Para todas as fungbes foram testados pesos p&athas variando de 1 a valores bastante
altos, com o objetivo de avaliar a compensacace esgnsibilidade e especificidade e essa
avaliacdo € apresentada na Secdo 4.1.6. Nesta, $agfw para a funcdo semivariograma
quanto para as outras funcdes, os resultados afades sdo aqueles em que os valores de

sensibilidade e especificidade se mostraram semekha



46

Tabela 4 — Resultados da fung@mivariograma, utilizando 80% da base para teste. Apresentaas-seedias
e os desvios padrao de sensibilidade, especifieidaturacia para cinco execugdes de cada combidaca

distancias, as quais variam de 1 até 6.

" g Porcentagem de Teste: 80%
© L S
'© RSN
< < é Sensibilidade Especificidade Acuracia
3|5%
A @ . . .
8| media | PO | nvedia | POV | media | DESVO
padréo padréo padréo
1 13 79,235% 12,706% 73,3509 12,463% 73,459% 12,140%
1-2 26 78,027% 3,551% 82,5269 2,824% 82,462% 2,740%
1-3 39 84,758% 3,341% 78,060% 3,028% 78,157% 2,936%
1-4 52 80,533% 1,690% 82,7879 1,352% 82,754% 1,323%
1-5 65 80,601% 6,829% 82,1749 4,924% 82,166% 4,785%
1-6 78 81,559% 5,895% 80,908% 3,825% 80,917% 3,683%
Tabela 5 — Resultados da fun¢éo semivariogramieamilo 60% da base para teste.
" § Porcentagem de Teste: 60%
© L S
© T 2
&S| 88 Sensibilidade Especificidade Acurécia
5|53
3 o . . .
8| wmedia | PO | madia | PEVIO | yegia | PESVIO
padrédo padrédo padréo
1 13 83,559% 4,911% 73,275% 4,688% 73,426% 4,547%
1-2 26 78,764% 2,549% 81,783% 1,385% 81,739% 1,332%
1-3 39 84,400% 2,771% 80,257% 1,513% 80,317% 1,451%
1-4 52 85,322% 0,809% 80,762% 0,472% 80,828% 0,474%
1-5 65 81,021% 4,585% 82,553% 1,533% 82,5300% 1,448%
1-6 78 80,358% 4,264% 82,791% 1,594% 82,756% 1,511%
Tabela 6 — Resultados da fungmivariograma, utilizando 40% da base para teste.
" § Porcentagem de Teste: 40%
© L S
© T @2
& | 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
5|53
A c . . .
8| wmedia | P%VO | madia | PV | yedia | PESVIO
padréo padréo padréo
1 13 85,150% 4,272% 70,033% 3,786% 70,262% 3,670%
1-2 26 76,966% 1,567% 82,778% 0,656% 82,691% 0,623%
1-3 39 83,011% 1,640% 80,930% 0,723% 80,961% 0,717%
14 52 82,643% 1,695% 81,288% 0,321% 81,308% 0,312%
1-5 65 80,300% 1,650% 82,669% 0,520% 82,633% 0,490%
1-6 78 82,340% 0,527% 81,616% 0,244% 81,627% 0,241%
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Tabela 7 — Resultados da fung@mivariograma, utilizando 20% da base para teste.

" § Porcentagem de Teste: 20%

© L S

© T 2

& | 89 Sensibilidade Especificidade Acuracia

0 O

g & % . Desvio . Desvio . Desvio

O Média ~ Média ~ Média ~

padréo padréo padréo

1 13 84,327% 2,484% 69,073% 1,639% 69,297% 1,593%

1-2 26 77,087% 1,220% 81,881% 0,379% 81,809% 0,365%

1-3 39 83,782% 3,216% 79,673% 0,564% 79,733% 0,520%

1-4 52 84,723% 2,004% 79,721% 0,397% 79,794% 0,392%

1-5 65 83,838% 2,666% 80,188% 0,468% 80,241% 0,436%

1-6 78 80,425% 1,317% 80,456% 0,484% 80,456% 0,461%

As linhas destacadas em azul evidenciam os mellvesdtados e as linhas em
vermelho destacam os piores. Para essa definiggamfconsiderados melhores resultados
aqueles que apresentaram a maior sensibilidade, guasndo apresentaram tdo baixa
especificidade (menor que 80%).

Os piores resultados foram sempre obtidos utiliaatidtancia igual a 1 ou até 2, e
este comportamento se repete para as demais fungées fato indica que levar em
consideracdo somente as amostrasakelsbastante proximos é insuficiente para separar 0s
dados.

Os melhores resultados, por sua vez, variaram gardiferentes testes. Para a
maioria dos testes com a funcdo semivariogramantqueaior a distancia, maiores a
sensibilidade e a especificidade. Para outros, conda Tabela 7, no entanto, existiu um
limite: a distdncia 6 acabou por misturar infordes; muito distantes e os valores decairam.
Mas, em geral, os resultados sdo bastante semethatilizando distancias maximas de 3 a 6.

Outro fator importante que se pode observar noaltaelds da funcéo
semivariograma e que também se repetird para asislfomcdes € a semelhanca dos
resultados entre as quatro tabelas de diferentegmagens de testes, o que indica uma boa

generalizacdo, mesmo para uma quantidade tdo peequanto 20% para treino.

4.1.2 Semimadograma

As tabelas seguintes mostram os resultados pawagid semimadograma. Na Tabela 8,
foram reservados 80% da base para teste; na Tabel2o; na Tabela 10, 40% e na Tabela
11, apenas 20%. Para a funcdo semimadograma, ddfegsara falhas resultou nos valores

mais balanceados de sensibilidade e especificidad®mmo se pode observar nas tabelas,
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utilizar até as distancias 4 ou 5 resulta nos methindices, neste caso. A distancia 6 nao
contribuiu para a separacao das classes.
Tabela 8 — Resultados da fung@imadograma utilizando 80% da base para teste. Apresentaas-seédias

e os desvios padréo de sensibilidade, especifieidaaturacia para cinco execugdes de cada combidaca
distancias, as quais variam de 1 até 6.

" § Porcentagem de Teste: 80%
@© L
© T 2
G| B8 Sensibilidade Especificidade Acuréacia
5| 5%
3 c - - -
S | media | PO | media | POSVIO | pedia | DESVI©
padréo padréo padréo
1 13 80,106% 9,406% 76,907% 7,248% 76,954% 7,000%
1-2| 26 83,175% 0,769% 80,981% 0,427% 81,013%  0,418%
1-3| 39 82,880% 3,023% 82,7669 1,443% 82,767%  1,380%
14 52 83,198% 2,695% 83,467% 0,909% 83,463%  0,857%
1-5 65 84,211% 1,161% 83,020% 1,761% 83,037% 1,721%
16| 78 83,496% 2,405% 83,5599 1,814% 83,558%  1,768%
Tabela 9 — Resultados da fung@mimadograma utilizando 60% da base para teste.
" @ Porcentagem de Teste: 60%
© (O
Cc | o @
< < EJ Sensibilidade Especificidade Acuracia
5|58
o b . Desvi L Desvi . Desvi
8 Média eS\ilo Méedia eS\ilo Méedia eS\ilo
padréao padréao padréo
1 13 82,711% 7,225% 76,196% 4,742% 76,2920 4,568%
1-2 26 84,781% 1,327% 80,381% 0,252% 80,445% 0,231|%
1-3 39 82,673% 1,631% 82,198% 0,387% 82,205% 0,381%
1-4 52 83,283% 1,536% 83,015% 0,456% 83,019% 0,428%
1-5 65 80,299% 1,420% 84,119% 0,236% 84,063% 0,218%
1-6 78 82,616% 2,227% 84,073% 0,472% 84,051 0,446%
Tabela 10 — Resultados da fung@mimadograma utilizando 40% da base para teste.
" < Porcentagem de Teste: 40%
© (5} =
© T @
& | 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
5|53
A c - - -
8 | media | P%VO | mgdia | POSVIO | pgdia | PESVIO
padréo padréo padréo
1 13 87,372% 1,881% 72,320% 1,541% 72,546% 1,489%
1-2| 26 83,469% 1,101% 80,288% 0,207% 80,336% 0,189%
1-3 39 84,596% 2,416% 80,740% 0,246% 80,798% 0,228%
1-4 52 83,796% 1,598% 82,573% 0,254% 82,592% 0,249%
1-5 65 82,514% 2,628% 83,242% 0,323% 83,231% 0,294%
16| 78 82,667% 2,829% 83,351% 0,446% 83,3400 0,400%
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Tabela 11 — Resultados da fung@mimadograma utilizando 20% da base para teste.

" § Porcentagem de Teste: 20%
@ (O]
S | ©° @
& | 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
5|53
= c . . .

S | média Desvio | \14dia Desvio | \1sdia Desvio

padréo padréo padréo

1 13 83,170% 2,876% 73,259% 1,624% 73,405% 1,561%
1-2 26 82,423% 0,643% 79,213% 0,115% 79,2600 0,121%
1-3 39 81,540% 4,064% 80,251% 0,598% 80,270% 0,536%
1-4 52 81,621% 2,647% 81,421% 0,312% 81,423% 0,271%
1-5 65 83,200% 3,567% 82,154% 0,279% 82,170% 0,259%
1-6 78 80,697% 4,149% 82,105% 0,189% 82,085% 0,147%

4.1.3 Covariograma

Os resultados dos testes utilizando a funcdo cmyaina sdo apresentados na Tabela 12
(80% para teste); na Tabela 13 (60% para testeé)abala 14 (40%) e na Tabela 15 (20%).
Os pesos utilizados foram 1 para ndo falhas e 8@ falhas. No caso da funcéo

covariograma, os melhores resultados de fato faataos utilizando até a distancia 6 em

todas as proporcdes de teste.

Tabela 12 — Resultados da fung@wariograma, utilizando 80% da base para teste. Apresentaas-secdias e
os desvios padréo de sensibilidade, especificidagiriracia para cinco execucdes de cada combidacéo

distancias, as quais variam de 1 até 6.

" § Porcentagem de Teste: 80%
© L S
‘o RSN
< < é Sensibilidade Especificidade Acuracia
3| 8%
A @ . . .
S| media | P%VO | media | POVIO | pgdia | DesVO
padréo padréo padréo
1 13 77,198% 5,970% 78,8239 4,953% 78,798% 4,793%
1-2] 26 | 79537% | 6,178% | 80,8189 4,125%  80,799%  3,975%
1-3 39 81,774% 1,895% 77,440% 1,044% 77,503% 1,012%
1-4| 52 | 81,938% | 3,589% | 78,415% 3,956%  78,467%  3,847%
1-5 65 80,632% 3,022% 79,8659 2,230% 79,876% 2,159%
1-6| 78 | 82,085% | 1,056% | 79,278%| 1,945%| 79,319% 1,911%
Tabela 13 — Resultados da fungé@wariograma, utilizando 60% da base para teste.
" § Porcentagem de Teste: 60%
®© L S
© T @2
& | 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
5|5%
a o . . .
8| media | P%VO | wviedia | PESVIO | yggia | DeSVIO
padréo padréo padréo
1 13 74,724% 4,198% 80,180% 3,564% 80,1000 3,454%
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1-2 26 77,859% 3,585% 82,012% 1,9759 81,9516 1,895%
1-3| 39 | 79,370% 1,096% |  80,566% 0,4979 80,549%  0,487%
1-4 52 80,613% 3,681% 80,326% 1,3039 80,3300% 1,235%
1-5 65 78,785% 3,945% 81,568% 1,957¢9 81,528% 1,873%
1-6 78 82,191% 1,363% 80,922% 0,683% 80,940% 0,656%
Tabela 14 — Resultados da fung@wariograma, utilizando 40% da base para teste.
" @ Porcentagem de Teste: 40%
© (O
‘o T 2
b < E Sensibilidade Especificidade Acuracia
3| 8%
a o . . .
S| media | PV | wviedia | PESVIO | ygdia | DSV
padréo padréo padréo
1 13 73,467% 3,636% 80,100%4 1,8919 80,001% 1,813%
1-2| 26 | 74,900% | 2,067% | 84,101% 0,9749 83,964%  0,931%
1-3 39 75,988% 2,411% 82,989% 0,8749 82,884% 0,826%
1-4 52 75,737% 3,166% 83,804% 1,5329 83,684 1,462%
1-5 65 77,336% 2,619% 83,639% 1,1099 83,544% 1,052%
1-6| 78 | 785553% | 2,766% | 83,422%| 1,170%| 83,349% 1,113%
Tabela 15 — Resultados da fung@wariograma, utilizando 20% da base para teste.
" § Porcentagem de Teste: 20%
@© (O
© T 2
& | 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
5|5%
3 o . . .
8 | wmedia | PVO | mgdia | POSVIO | pggia | DESVIO
padréo padréo padréo
1 13 75,889% 2,053% 77,2129% 0,5009 77,193% 0,464%
1-2 26 76,392% 1,898% 83,242% 1,1519 83,143% 1,109%
1-3| 39 | 76,742% | 2,625% | 82,106% 0,7629 82,029%  0,713%
1-4 52 78,229% 2,171% 81,660% 0,7569 81,6116 0,714%
15| 65 | 77,833% | 2,638% | 82,682% 1,0659 82,611% 1,014%
1-6 78 78,868% 2,636% 81,944% 0,965% 81,900% 0,916%

4.1.4 Correlograma

A Ultima medida testada isoladamente, a funcdoelagrama, apresentou os resultados
mostrados na Tabela 16 (com 80% da base reserpadadeste), na Tabela 17 (60% para
teste); na Tabela 18 (40%) e na Tabela 19 (20%).

Utilizou-se peso 1 para nao falhas e peso 80 dinad. A distancia 1 manteve-se
como pior resultado, mas as distancias maximasedleones resultados variaram entre 3 e 6.
Esta foi a medida isolada com maiores valores sémeabs de sensibilidade e especificidade.
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Tabela 16 — Resultados da fung@orelograma, utilizando 80% da base para teste. Apresentaas-seédias e
os desvios padréo de sensibilidade, especificidagiriracia para cinco execuc¢des de cada combidacéo
distancias, as quais variam de 1 até 6.

" g Porcentagem de Teste: 80%
© (O
‘C T @2
< < é Sensibilidade Especificidade Acuracia
3| 8%
A ® . . .
S| media | P%VO | media | POV | vggia | DeSVO
padréo padréo padréo
1 13 84,959% 4,410% 80,9879 2,317% 81,046% 2,223%
1-2| 26 | 80,806% | 4,916% | 85,3999 1,619%  85,332% 1,539%
13| 39 | 79,737% | 5,938% | 85,837% 1,163%  85,748% 1,061%
1-4 52 81,090% 2,358% 85,6529 1,008% 85,584% 0,986%
1-5 65 83,711% 1,734% 85,4069 0,465% 85,381% 0,462%
1-6 78 83,996% 1,635% 85,612% 0,410% 85,588% 0,390%
Tabela 17 — Resultados da fung@orelograma, utilizando 60% da base para teste.
" § Porcentagem de Teste: 60%
@© O B
© T X
&S| 88 Sensibilidade Especificidade Acurécia
5|5%
A c . . .
8 | media | P®VO | madia | POSVIO | pgdia | DESVIO
padrédo padrédo padréo
1 13 81,097% 5,124% 82,864% 1,847% 82,838% 1,749%
1-2 26 84,828% 2,410% 84,534% 0,484% 84,539% 0,450%
1-3| 39 | 83,043% 1,891% | 85,277% 0,289%  85,244%  0,264%
1-4 52 84,738% 2,660% 85,239% 0,202% 85,232% 0,201%
1-5 65 85,536% 1,255% 85,290% 0,293% 85,293% 0,289%
1-6| 78 | 83910% | 3,729% | 85,477% 0,865%  85,454%  0,800%
Tabela 18 — Resultados da fung@orelograma, utilizando 40% da base para teste.
" < Porcentagem de Teste: 40%
© () f—_.)
© T 2
& | 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
5|5%
a © . . .
8 | wmedia | PV | mgdia | POSVIO | pgdia | DESVIO
padréo padréo padréo
1 13 82,782% 1,336% 81,219% 0,603% 81,243% 0,5759%
1-2| 26 | 83,705% | 2,052% | 84,045% 0,395%  84,040%  0,363%
1-3] 39 | 85595% | 0,863% | 84,543%| 0,150% | 84,559% 0,156%
1-4 52 84,135% 1,656% 84,718% 0,183% 84,709% 0,158%
1-5 65 85,185% 1,384% 84,770% 0,121% 84,777% 0,112%
16| 78 | 84540% | 2,062% | 84,715% 0,281%  84,713%  0,247%
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Tabela 19 — Resultados da fung@orelograma, utilizando 20% da base para teste.

" § Porcentagem de Teste: 20%
®© (O
S | °@
& | 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
2| °8
2 @ : : :

S | média Desvio |/ «<iia Desvio |/ «<iia Desvio

padréo padréo padréo

1 13 83,344% 5,333% 80,645% 1,161% 80,686% 1,064%
1-2 26 83,207% 1,643% 83,425% 0,349% 83,422% 0,322%
1-3 39 84,657% 3,285% 83,732% 0,473% 83,745% 0,418%
1-4 52 86,353% 1,490% 83,644% 0,245% 83,683% 0,223%
1-5 65 83,132% 3,095% 84,034% 0,477% 84,020% 0,432%
1-6 78 85,355% 3,014% 83,534% 0,475% 83,560% 0,428%

4.1.5Todas as fungdes

Utilizando-se as quatro fungbes combinadas parmédo do modelo, obtiveram-se melhores
resultados médios de sensibilidade, especificidadeuracia. Para isso, foram utilizados
pesos 1 e 100 para nao falhas e falhas, respeetitamral como nas funcdes isoladas, a
distancia 1 exclusivamente gera os piores resiudtaitas os melhores resultados foram
obtidos com distancias até 3 ou 4 pixels.

Apresentam-se os resultados obtidos com 80% davitiéizada para teste, na Tabela
20; 60%, na Tabela 21; 40%, na Tabela 22; e 20%abala 23.

Tabela 20 — Resultados das quatro fun¢des comlsinsetaivariograma, semimadograma covariograma e
correlograma, utilizando 80% da base para teste. Apresentaas-seédias e 0s desvios padréo de sensibilidade,
especificidade e acuracia para cinco execu¢feadeambinacdo de distancias, as quais varianatie é.

" § Porcentagem de Teste: 80%
@© (O]
S | © @
@ < E Sensibilidade Especificidade Acuracia
2| °8
A @ . . .

S | wmedia | PV | madia | PESVIO | pvgdia | DESVIO

padréo padréo padréo

1 52 83,804% 5,798% 81,8759 3,229% 81,903% 3,101%
1-2| 104 | 83,759% 5,759% 86,5479 1,467% 86,507% 1,368%
1-3| 156 | 88,610% 1,787% 85,356% 0,442% 85,403% 0,413%
1-4| 208 | 84,406% 4,203% 87,0869 1,012% 87,046% 0,935%
1-5| 260 | 84,827% 1,271% 87,1569 0,126% 87,122% 0,115%
1-6| 312 | 84,296% 5,298% 86,938% 1,438% 86,899% 1,340%
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Tabela 21 — Resultados das quatro fun¢cdes comlsinsetfaivariograma, semimadograma covariograma e
correlograma, utilizando 60% da base para teste.

" § Porcentagem de Teste: 60%
© (O]
S | oD@
< < é Sensibilidade Especificidade Acuracia
@ S 8
A S . . .

S| media | PVO | media | PESVIO | vedia | DESVIO

padréo padréo padréo

1 52 87,643% 3,078% 80,4529 0,846% 80,558% 0,790%
1-2| 104 | 86,188% 3,273% 85,3469 0,625% 85,359% 0,571%
1-3| 156 | 89,278% 1,654% 85,485% 0,578% 85,540% 0,584%
1-4| 208 | 88,646% 1,387% 85,847% 0,564% 85,888% 0,576%
1-5| 260 | 86,025% 3,725% 86,5000 0,416% 86,493% 0,365%
1-6| 312 | 88,120% 1,046% 86,049% 0,420% 86,079% 0,426%

Tabela 22 — Resultados das quatro fun¢des comlsinsetaivariograma, semimadograma covariograma e
correlograma, utilizando 40% da base para teste.

" § Porcentagem de Teste: 40%
@© L S
o E=BN2)
& | B8 Sensibilidade Especificidade Acuracia
3|55
A @ . . .

8| media | P%VO | nvgdia | PESVIO | pedia | DeSVO

padréo padrédo padréo

1 52 86,765% 1,954% 80,085% 0,500% 80,185% 0,471
1-2| 104 | 88,039% 1,129% 84,2929 0,389% 84,348% 0,376
1-3| 156 | 87,861% | 2,036% | 84,5589 0,345%  84,608% 0,330
1-4|1 208 | 88,282% 3,669% 84,845% 0,496% 84,897% 0,468%
1-5| 260 | 86,441% 2,578% 85,205% 0,264% 85,224% 0,284
1-6| 312 | 84,082% | 2,729% | 85,4069 0,373%  85387% 0,368

%
%
%

%
%

Tabela 23 — Resultados das quatro funcdes comlsEnsefaivariograma, semimadograma covariograma e
correlograma, utilizando 20% da base para teste.

%

%

%

%

" § Porcentagem de Teste: 20%
© (O]
S | oD@
S| 88 Sensibilidade Especificidade Acuracia
2| °8
A @ . . .

S| media | PVIO | vgdia | DSV | vggia | DesVIO

padréo padrédo padrédo

1 52 88,547% 2,459% 78,4169 0,576% 78,568% 0,530
1-2| 104 | 88,067% 2,725% 83,387% 0,526% 83,456% 0,484
1-3| 156 | 88,637% 2,883% 83,7969 0,492% 83,869% 0,519
1-4| 208 | 89,673% 3,697% 83,675% 0,228% 83,762% 0,204%
1-5| 260 | 84,938% 2,767% 84,314% 0,569% 84,323% 0,536
1-6| 312 | 87,539% 5,037% 84,304% 0,423% 84,351% 0,395

%




54

4.1.6 Definicdo dos pesos das classes

Os pesos 1 para nédo falhas e 80, 90 ou 100 pdmasfaroporcionaram os resultados mais
balanceados de sensibilidade e especificidade, aorhos valores acima de 80% nos
melhores casos, conforme apresentado na secdooantéo entanto, de acordo com a
necessidade, pode-se dar a preferéncia para usse da para outra, variando estes pesos.

Quando pesos iguais sao utilizados, existe umaitenm a se classificar as amostras
como nao falha, dado o natural desbalanceamentmjonto de dados. A medida que se
aumenta o peso para a classe das falhas, no ideit@ompensar na classificacao a situacéo
do mundo real, obtém-se maiores valores de sedsiidd ao custo da diminuicdo da
especificidade. Em outras palavras, aumenta-samtigade de falsos positivos.

Para analisar esta variacdo, 0s mesmos testeselafagess na Secdo 4.1 foram
realizados, porém fixando-se o peso 1 para as emsast ndo falha e variando os pesos para
a classe de falha. Os pesos foram varfadids 1, que proporcionowsensibilidade
aproximadamente igual a 0%, até 3000, que propuraiespecificidadeaproximadamente
igual a 0%. Esses valores compdem os graficos deaslROC a seguir, geradas com 0s
testes realizados com a proporcao de 40% para@ teeb®% para teste.

Cada curva equivale a vérios testes (variando @®spepara uma determinada
configuracdo de distancia (1, 1-2, 1-3, 1-4, 1-5led). Assim, também é possivel comparar
graficamente o desempenho entre as diferentesndi@sda E cada ponto de uma curva
equivale ao resultado medio de sensibilidade ecdgpgade de cinco testes realizados com
um determinado par de pesos.

Na Figura 25, tem-se as curvas ROC da funcdo sdogvama. Dado que o melhor
classificador € aquele cuja curva mais se aproxdmagonto superior esquerdo (100% de
sensibilidade e 0% de TFP), no caso da funcdo seimijrama, esta curva € a resultante das
classificagbes utilizando distancias 1, 2, 3 atéeido as curvas de distancias maximas 3, 5
ou 6 bastante préximas a ela.

* Variaram-se os pesos de 10 em 10, até o valor 100. A partir deste peso, todas as fungdes ja ultrapassaram os
melhores pontos nas curvas ROC (mais proximos de 0, 100), e os restantes dos testes foram entdo realizados
variando-se os pesos de 300 em 300, inicialmente de 300 até o valor 3000, quando a maioria das curvas se
aproxima do ponto (100, 100).
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Curva ROC - Semivariograma
100% -

80%
] —_—
® o
3 60% 12
=
T 40% —13
& —14

20% —_—15

0% 1-6
0% 20% 40% 60% 80% 100%
TFP (100% - Especificidade)

Figura 25 — Curva ROC dos testes com a fungéo seimgrama.

As curvas da funcdo semimadograma sdo bastantelhsern@s entre si exceto
somente a distancia 1, como se pode observar naaR2¢, onde a curva de distancia maxima

6 se destaca ligeiramente entre as outras.

Curva ROC - Semimadograma
100% J— —

80%
] —_—1
® o
3 60% 12
=
T 40% —13
& —14

20% —1-5

0% 1-6
0% 20% 40% 60% 80% 100%
TFP (100% - Especificidade)

Figura 26 — Curva ROC dos testes com a funcéo sadagrama.
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Nos testes com a fungdo covariograma, a distanéginma igual a 6 também

proporcionou melhores resultados no geral, comatapoas curvas ROC da Figura 27.

Curva ROC - Covariograma
100% e

80%
% _—
3 60% —1o
=
2 40% —13
a —1-4

20% —1 -5

0% 1-6
0% 20% 40% 60% 80% 100%
TFP (100% - Especificidade)

Figura 27 — Curva ROC dos testes com a funcéo mmrama.

A funcéo correlograma apresentou os melhores eefsdtisoladamente. Na Figura
28, pode-se ver que a curva de distancia maximarésantou o melhor desempenho, mas
novamente muito semelhante ao das outras distinex@a®to ao da curva de distancia

unicamente igual a 1: a pior classificacdo, conomaras fungdes.

Curva ROC - Correlograma
100% S

80%
% _—
§ 60% 12
=
2 40% —13
A —14

20% —e1-5

0% 1-6
0% 20% 40% 60%  80%  100%
TFP (100% - Especificidade)

Figura 28 — Curva ROC dos testes com a funcaologreema.
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Gerando modelos SVM utilizando como caracteristidaglas as funcdes
geoestatisticas apresentadas neste trabalho, ralbthe® os melhores resultados, como

indicam as curvas ROC da Figura 29, mais proxinogsothto ideal de classificagcéo.

Curva ROC - Todas as Fungoes
100% —

80%
(] —_—
B 600
3 60% — 1o
=
2 40% 13
& —1-4

20% —1-5

0% 1-6
0% 20%  40% 60% 80% 100%
TFP (100% - Especificidade)

Figura 29 — Curva ROC dos testes com todas as ésrgéoestatisticas.

A melhor curva de cada grafico apresentado foigedeada na Figura 30. Assim €
possivel avaliar visualmente quais fun¢des comstittnelhores medidas de classificagdo de

falhas e ndo falhas, sendo a combinacé&o de toass @helhor opcao.

Curva ROC - Comparagao
100%
80%
3 o
B 60% —Semivariograma
3 —Semimadograma
g 40% = Covariograma
(7]
20% = Correlograma
Todas
0%
0% 20% 40% 60% 80% 100%
TFP (100% - Especificidade)

Figura 30 — Comparacéo dos melhores resultados asfiuncdes.
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Os mesmos resultados apresentados nas curvas RBiGuda 30 sdo mostrados na
Tabela 24, onde as func¢bes séo identificadas adgss: SMV (semivariograma), SMM
(semimadograma), COV (covariograma) e COR (corralng). Pela tabela, confirma-se o
melhor desempenho do teste com todas as curvasvahdo-se que a sensibilidade cresce
rapidamente, quando a taxa de falsos positivosaaedmantem baixa, mesmo até o ultimo
peso testado.
Tabela 24 - Comparacao dos melhores resultadoadiefancao: semivariograma (SMV) com distancia maxi

4; semimadograma (SMM), com distédncia maxima 6adograma (COV), com distancia maxima 6;
correlograma (COR), com distancia maxima 5; e teddsingdes, com distancia méaxima 4.

Peso SMV SMM Cov COR Todas
Falhas | Sens.| TFP| Sens, TFR Sens. TFP Sens. THP. Sens. TFP

1| 19%| 02%| 1,1%| 0,1%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%

10| 24,7%| 2,2%| 32,7%| 2,6%|17,7%| 1,4%| 37,4%| 3.2%| 46,7%| 3,3%

20| 432%| 4,6%|52,7%| 54%|31,2%| 2,7%|57,0%| 5,9%|64,9%| 5,9%

30| 55,9%| 7,1%| 63,5%| 7,6%|42,0%| 4,1%| 66,7%| 7,9%| 73,0%| 7,7%

40| 65,3%| 9,5%| 70,4%| 9,6%|51,1%| 5,7%| 72,4%| 9,4%| 77,8%| 9,1%

50| 72,3%| 12,0%| 74,8%| 11,4%| 58,8%| 7,7%| 76,6%| 10,7%| 81,0%| 10,2%

60| 77,8%| 14,4%| 78,2%| 13,1%| 66,5% | 10,2%| 79,7%| 11,9%| 83,4% | 11,2%

70| 82.1%| 16,9%)| 80,7%| 14,5%| 74,5%| 13,8%| 82,1%)| 12,9%| 85,2%| 12,1%
80| 85,3%| 19,2%)| 82,6%| 15,9% | 82,2% | 19,1% | 84,1%)| 13,8%| 86,5%| 12,8%
90 | 87,8%| 21,5%)| 84,3%| 17,2%| 88,4% | 26,2% | 85,5%| 14,7%| 87,6%| 13,5%

1001 89,79%| 23,8% | 85,8%| 18,4%| 91,9% | 33,2%| 86,8%| 15,5%| 88,6% | 14,2%
300 98,29%| 51,1%)| 95,5% | 34,5% | 98,2% | 72,8% | 95,3%| 26,6%| 95,2% | 22,2%

600 | 99,1%| 65,3%| 97,9%| 46,5%| 99,1% | 85,3% | 97,6%| 37,4%| 97,1%| 29,1%

900 | 99,4%| 71,2%)| 98.6%| 52,9% | 99,4% | 90,8% | 98,3%| 45.3%| 98,3% | 35,9%
1200| 99.5%| 74,7%| 98,9%| 57,3%| 99,6%| 93,5%| 98,7%| 51,5%| 98,4%| 39,0%

1500| 99,5%| 77,0%| 99,1%| 60,3%| 99,6%| 94,1% | 98,9% | 56,2%| 98,8%| 43,1%

1800| 99,59 | 78,8%| 99,2%| 62,5% | 99,8% | 97,3%| 99,0%| 59,7%| 98,9% | 46,2%

1100/ 99.6%| 80,0%| 99,3%| 64,4% | 99,9%| 98,1%| 99,2%| 62,8%| 98,9%| 47,7%

1400| 99,6%| 81,0%| 99,4%| 66,2%| 99,9%| 99,3% | 99,3% | 66,5%| 99,0%)| 50,3%

1700| 99,6%| 81,8%| 99,4%| 67,0%| 99,9%| 99,5% | 99,3% | 67,6%| 99,2%| 53,4%
3000| 99,6%| 82,6%| 99,5% | 68,6%| 100% | 99,7%| 99,4%)| 70,4%| 99,2% | 55,4%
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4.2 Extracdo das Falhas

Esta secdo apresenta os resultados visuais d#icégg® com SVM e da Ultima etapa da
metodologia, a qual visa a extracdo automaticasdpsrficies de falha. Utilizou-se para isso,
primeiramente, um dos melhores modelos geradosicotbm as seguintes configuracoes:

* Selecdo aleatdria de 60% da base para treino. flest@mas 40% amostras

restantes resultaram €8,15% de sensibilidade e 84,33% de especificidade

* Funcdes geoestatisticas semivariograma, semimadagraovariograma e

correlograma, calculadas em janelas de tamanho 77xibdas as direcOes
tridimensionais, e distancias 1, 2, 3 e 4 entrecagls;

* Pesos 1 para nao falhas e 100 para falhas.

As imagens apresentadas na Figura 31 exemplificaieswitado da classificacao
para quatro fatias do subvolume V1. Em a) tem-skatéss originais; em b) o resultado da
classificagdo em uma imagem binaria, onde os pissscos indicam falhas e os pixels
pretos indicam néo falhas; e em ¢) o mesmo resyltamlentanto, explicitando as quantidades
de verdadeiros positivos (em azul), falsos positigem verde) e falsos negativos (em
vermelho) em comparacdo as marcacfes manuaisadéibzpara a criacdo da base. Os pixels
com os valores originais indicam os verdadeirosatiegs.

Da mesma forma, na Figura 32, tem-se o0s resultdaadassificacdo para trés das
fatias do subvolume V2. Observe que, no caso dekteolume, que possui varias pequenas
falhas proximas umas as outras, a quantidade sesfalositivos é alta, provocando a unido
das falhas, o que dificultara a execucédo das etggasntes. Este € um caso, portanto, em que
pode ser preferivel um modelo gerado com menoritskdade em favor da diminuicdo de
falsos positivos, utilizando, como demonstrado aga8 4.1.6, pesos menores para a classe
das falhas.

A Figura 33 e a Figura 34 apresentam respectivanfatias do subvolume V1 e do
subvolume V2 classificadas com um modelo geradfocaoe o anterior, alterando somente o
peso das falhas de 100 para 40, o que proporcidd®2% de especificidade e 81,54% de
sensibilidade A principal consequéncia positiva desta altera@mregioes de falhas menos
conexas e mais facilmente separaveis. Em contrdpasicaba-se por perder alguns voxels de

falha, gerando buracos.
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Figura {1 — Fatias classificadas do subvolume V1, com modelo gerado com peso 100 para falhas. a) Fata)sFatia
originais. b) Imagens bindrias. Falhas: voxels brancos, ndo falhas: voxels pretos. ¢) Representagdo dogio do
verdadeiros positivos (em azul), falsos positivos (em verde) e falsos negativos (em vermelho). ).

Figura 32 — Fatias classificadas do subvolume W& modelo gerado com peso 100 para falhas. a)sFatia
originais. b) Imagens binarias. Falhas: voxels twannao falhas: voxels pretos. c) Representacsio do
verdadeiros positivos (em azul), falsos positivera {erde) e falsos negativos (em vermelho).
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Figura33 — Fatias classificadas do subvolume V1, com modelo gerado com peso 40 para falhas. a) Fath) Fatias
originais. b) Imagens bindrias. Falhas: voxels brancos, ndo falhas: voxels pretos. ¢) Representagdo dogio do
verdadeiros positivos (em azul), falsos positivos (em verde) e falsos negativos (em vermelho). ).

Figura 34 — Fatias classificadas do subvolume @8 modelo gerado com peso 40 para falhas. a) Fatias
originais. b) Imagens binarias. Falhas: voxels twannao falhas: voxels pretos. c) Representacsio do
verdadeiros positivos (em azul), falsos positivera {erde) e falsos negativos (em vermelho).
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Pela Figura 33, pode-se observar que a mudancadelonn&o ocasionou diferencas
significativas no subvolume V1, a ndo ser pela dingdo dos ruidos. Na Figura 34, no
entanto, é visivel a maior separacdo entre assfatha aumento da quantidade de falsos
negativos (linhas vermelhas).

Seguindo a metodologia, na etapa seguinte o voldassificado (binério) sera
submetido a erosdes e dilatacdes fatia a fatia, coobjetivo de remover ruidos, fechar
buracos nas falhas e de desunir falhas diferente®stejam conectadas, apés a classificacao.
Quanto melhor o desempenho da classificacdo, nmenoportancia dessa etapa. Em outras
palavras, esta etapa € importante para supriros éa classificacdo com SVM.

A execucdo de uma abertura seguida de um fechamniiizando um elemento
estruturante retangular de 1 pixel de largura ppixBls de altura atingiu bons resultados na
maioria dos casos. A Figura 35 apresenta o resulitadduas fatias do subvolume V1 e a
Figura 36 do subvolume V2.

(b)

Figura 35 — Operacdes morfoldgicas realizadas dabiess do subvolume V1. a)
Fatias resultantes da classificacdo e em b) Fagpids uma abertura e um
fechamento com elemento estruturante 1x5.
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(b)

Figura 36 — Operacfes morfoldgicas realizadas dabiees do subvolume V2. a)
Fatias resultantes da classificacdo e em b) Fapids uma abertura e um
fechamento com elemento estruturante 1x5.

Nas duas fatias superiores a maior parte dos rifimpienas regidées brancas) foi
removida. Além disso, a continuidade da regido albaf foi fortalecida devido a forma
vertical do elemento estruturante. Nas duas fati@siores, € possivel perceber que muitas
das conexdes entre diferentes agrupamentos de faltzan quebradas.

O crescimento de regido € entdo executado sobre olomg operado
morfologicamente de forma tridimensional. Ou sejardo agrupados todos os voxels
conectados espacialmente, para que a ultima etapaetbdologia, o afinamento descrito na
Secdao 3.3, seja realizada em cada falha separattamen

Os resultados finais, com as falhas afinadas sobtap de volta aos volumes séo
apresentados na Figura 37 (subvolume V1) e na&@@i(subvolume V2), ao lado das fatias
originais correspondentes. As falhas encontradds petodologia estdo destacadas em

amarelo, sobre as falhas marcadas manualmentegwm a




Figura 37 — Resultado final em fatias do subvoliheEm amarelo, a falha
extraida pelo método proposto, e em azul a maraagawoial.

64
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Figura 38 — Resultado final em fatias do subvolMBeEm amarelo, a falha
extraida pelo método proposto, e em azul a maraagiwoial.

A deteccéo das falhas no subvolume V1 ocorreu coraeperado. A grande falha
gue o volume contém foi identificada em todas @agae poucos ruidos permaneceram.

Com relacao ao subvolume V2, também poucos rufmtasif mantidos. Entretanto, o
problema da proximidade entre as falhas permanatgeas Ultimas etapas, fazendo com que
algumas falhas fossem perdidas.

A comparacgdo com outros trabalhos se torna umtatdifécil, uma vez que nenhum
trabalho cientifico forneceu dados numéricos detace a propria definicdo de acerto é
subjetiva, ja que nado existe uma marcacao de falharsal. Além disso, a comparacao
visual é irrelevante, dado que os resultados lisata classificacdo ndo serdo comparaveis
aos resultados continuos de um método de realce.isBo, achou-se mais valida a
comparacao do método proposto com as marcacbesaimade forma tanto numérica quanto

visualmente.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia de detededfalhas sismicas baseada na
utilizacdo das funcdes geoestatisticas de semgrarita, semimadograma, covariograma e
correlograma como caracteristicas representatisgess ygma classificacdo com Maquinas de
Vetores de Suporte, as SVMs.

A metodologia foi desenvolvida e testada utilizasdosubvolumes extraidos do
dado F3 Block, disponibilizados pelo sistema Ope&wtiTOs altos valores de sensibilidade e
especificidade obtidos nos testes indicam a sueacifi. indices de até 92,15% de
sensibilidade e 84,33% de especificidade forandobthas classificagbes utilizando-se todas
as funcdes simultaneamente. Entretanto, para a elapextracdo de falhas apresentada, é
preferivel um menor indice de falsos positivos. ilisscom diferentes parametros de
classificacédo, obteve-se até 84,33% de sensibdidadn 90,02% de especificidade, também
utilizando todas as funcgdes.

A etapa de extragcdo apresentada, por sua vez,seombastante eficaz em casos de
falhas isoladas. No entanto, ndo foi capaz de aepampletamente 0s casos em que existem
falhas muito préximas umas as outras. O aumentespecificidade contribuiu para a
diminuicao deste problema, mas n&o foi o suficich&npre existirdo falsos positivos, dada a
enorme semelhanga entre as caracteristicas calsutatire osoxelsmanualmente marcados
como falhas e os seus vizinhos imediatos. Sendmasevem ser avaliadas formas de
separacao das regides agrupadas pelo crescimememide, separando, nesta etapa, falhas
gue estejam possivelmente interligadas.

No geral, o trabalho apresentou resultados sdftigfat que proporcionam muito
mais rapidez na interpretacdo das falhas sismigatado F3 Block. Em alguns minutos de
execucao, um intérprete obtém as falhas marcadamlmiente, economizando esforco e
tempo de trabalho, com resultados proximos ao adsejlJma ferramenta de interagcéo, por
exemplo, poderia permitir ao usuério a correcdouakmcaso desejado.

Assim, este trabalho forneceu como contribuicdaggal a aplicacdo de fungdes
geoestatisticas, ja utilizadas em outras areas meegsamento de imagens como
caracteristicas de textura, como atributos de $alAm disso, eles s&o todos utilizados em
conjunto dentro de um sistema de reconhecimenpadees, para uma classificagao precisa,
utilizando SVM, do que é falha e do que néo é fathaum volume sismico.

Como trabalhos futuros, propfe-se primeiramentestetdos modelos gerados em

outros dados sismicos reais para avaliar os resgltaCaso estes se mostrem inferiores aos
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apresentados neste trabalho, um treinamento podeadizado novamente para incluir novas
informacgdes fornecidas por especialistas e tormaétmdo mais generalizavel.

Outra proposta é a selecao da base e das carazdsrégie gerem um modelo 6timo
de classificagdo. Como a selecdo das amostrasidartrento foi realizada de forma aleatoria,
nao existe a garantia de que estas amostras sejamia representativas de todo o volume.
Buscas pela melhor base com o auxilio, por exeng#doalgoritmos genéticos, podem ser
realizadas.

Da mesma forma, é possivel selecionar dentre taslasracteristicas geoestatisticas
(variando funcdo, angulo e distancia) aquelas qe#hon representam as amostras. Uma
menor quantidade de caracteristicas, inclusivepguoionara a diminuicdo do tempo de
extracdo e de classificacdo. O tempo de execugdmeta pode ser reduzido paralelizando-se
essas duas tarefas. A forma que € realizada a@atde caracteristicas, utilizando janelas, e a

classificacdo dessas janelas representadas peleSefutorna a sua execucao fortemente
paralelizavel.
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