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Resumo

A geofisica de exploracao reune diversas técnicas de analise e processamento de dados
sismicos, com o objetivo especifico de encontrar depositos de elementos de interesse
economico ou cientifico no subsolo. Muitas destas técnicas sao também utilizadas em
processamento de sinais digitais. Da mesma forma, técnicas recentemente apresenta-
das para processamento digitais de sinais podem ser aplicadas no processamento de
dados sismicos com o objetivo de remocao de ruidos e separacao de eventos nas ima-
gens que serao interpretadas por um gedlogo. Neste caso especifico, apresentamos
a técnica da RPCA (Anélise de Componentes Principais Robusta) para extragao de
ruido de ondas Rayleigh, também conhecido como ground roll.

Neste trabalho, comparamos o desempenho da técnica de decomposicao de sinais
RPCA a outras técnicas normalmente utilizadas nesta tarefa especifica, como trans-
formada Radon, transformada f-k, SVD (Decomposi¢do em Valores Singulares) e
SVD-ICA (Analise de Componentes Independentes). Em um primeiro momento, as
analises foram feitas aplicando as diferentes técnicas em dados sintéticos que simu-
lam eventos sismicos, ground roll e outros ruidos. Em seguida, de forma andloga,
foram utilizados dados reais que passaram por todo o pré-processamento necessario.
Para os diferentes cenarios, foram obtidos resultados que se apresentaram equivalen-
tes ou até mesmo melhores em relacao as outras técnicas de decomposicao utilizadas,
mostrando que a RPCA pode ser uma ferramenta consideravel em certos casos.

Palavras-chave: Dado Sismico. Separacao de Sinais. Decomposi¢ao em Valores
Singulares. Analise de Componentes Principais Robusta.
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Abstract

The exploration geophysics combines several analysis and processing techniques of
seismic data, with the specific aim of finding underground reservoir of economic
and scientific concernment. Many of these techniques are also used in digital signal
processing. In the same way, recently introduced techniques for digital signal pro-
cessing can be applied in seismic data processing, seeking noise removal and event
separation on images that will be interpreted by a geologist. In this specific case, we
introduce the RPCA (Robust Principal Component Analysis) techinic for Rayleigh
waves extraction, also known as ground roll.

In this work, we compare the performance of RPCA decomposition technique to
other techniques generaly used in this specific task, like Radon transform, f-k trans-
form, SVD (Singular Value Decomposition) and SVD-ICA (Independent Compo-
nent Analysis). At first, the analyses were done applying the different techniques
to synthetic data that simulate seismic events, ground roll and other noises. Then,
similarly, real data were used after the necessary pre-processing. For the different
scenarios, we obtained results that showed them similar or even better compared to
the other used decomposition techniques, showing that RPCA may be a considerable
tool in specific cases.

Key-words: Seismic Data. Signal Separation. Singular Value Decomposition. Ro-
bust Principal Component Analysis.
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Introducao

O imageamento de subsuperficie é de suma importancia em diversos problemas praticos. Em
um contexto de extracao de hidrocarbonetos, é imperativo extrair o conjunto de informacoes a
priori mais acurado possivel sobre a drea em estudo. Os custos envolvidos no processo de pros-
peccao sao muito elevados; portanto, a etapa de processamento dos dados sismicos digitalizados
ganha um papel fundamental nessa tarefa. Em geofisica de exploragao temos diversos métodos
de aquisicao que podem ser aplicados de acordo com os objetivos do estudo. A sismica de re-
flexao reine o conjunto de métodos mais adequado quando buscamos informagoes que podem
levar a descoberta de depédsitos de hidrocarbonetos, seja na forma de gas ou éleo.

Dentre estes métodos esta a geragao de um pulso sismico no solo e a captacao das reflexdes
deste pulso nas diferentes camadas do subsolo por meio de sensores instalados na superficie.
Estes dados digitalizados contém a informacao de interesse misturada a diversas categorias de
ruidos coerentes e incoerentes. As técnicas de processamento de dados sismicos buscam separar
os sinais de interesse do restante do ruido. Em especifico, para o caso do ruido causado por
ondas de ground roll (um ruido coerente de alta magnitude), existem algumas técnicas especificas
baseadas em filtragem de espectro e outras baseadas em métodos de decomposicao de sinais.

Na presente dissertagao, ¢ abordado um conjunto de técnicas de decomposicao de sinais que
exploram, dentre outras propriedades de sinal, a coeréncia presente em dados sismicos ruidosos,
digitalizados na forma de sismogramas. Em especial, dar-se-4 atencao a um novo paradigma
de filtragem conhecido como Andlise de Componentes Principais Robusta (Robust Principal
Component Analysis - RPCA). Esta abordagem pode ser vista como uma extensao da clssica
decomposicao estatistica Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis -
PCA), porém menos suscetivel a sinais gravemente corrompidos. Também estudamos o uso da
Decomposicao em Valores Singulares, ja usada para este mesmo proposito em outros trabalhos
(Porsani, Silva, Melo & Ursin 2010) e sua associa¢ao ao paradigma de separacao cega de fontes
Anadlise de Componentes Independentes (Independent Component Analysis - ICA) (Vrabie, Mars
& Lacoume 2004).

Com o intuito de situar o desempenho das técnicas analisadas, foram conduzidas simulacoes
em diferentes situacoes. Primeiramente, emulamos caracteristicas encontradas em se¢oes sismi-
cas em dados artificiais, de modo a observar isoladamente o desempenho das técnicas aplicadas
em um ambiente controlado. Em seguida, aplicamos as técnicas em um conjunto de dados reais
corrompido por ruido de ground roll, além de realizar comparacoes com o método de filtragem
por Transformada f-k — a ferramenta mais comumente utilizada na extracao deste tipo de
ruido.

Os resultados obtidos permitem uma interessante andlise dos métodos de decomposicao
aplicados a este problema especifico, e fornecem outras diversas possibilidades de aplicacao das



Introducao 2

mesmas no contexto de geofisica de exploracao.

Organizacao deste Trabalho

Capitulo 1: Neste capitulo introdutério sao apresentados alguns conceitos utilizados em pro-
cessamento digital de sinais sismicos e que serao citados no decorrer do nosso trabalho.
Temos também uma visao geral das etapas necessarias a se obter uma visualizacao de
uma sec¢ao sismica, algo muito préximo a realidade das camadas inferiores do subsolo. E
introduzido também o principal problema abordado neste trabalho: a extracao do ruido
provocado por ondas de rolamento superficial (ground roll). Alguns dos métodos mais
utilizados na industria de geofisica de exploracao para a extracao deste tipo de ruido tam-
bém sao abordados de forma introdutéria, de maneira a preparar o leitor para as novas
propostas deste trabalho nas secoes posteriores.

Capitulo 2: Contém a apresentacao e uma curta introdugao aos métodos de decomposicao de
sinais sismicos utilizados neste estudo. A ja tradicional ferramenta de decomposi¢ao SVD
é apresentada em primeiro lugar. A seguir, uma secao introdutoria aos métodos de sepa-
racao cega de fontes e uma breve descrigao com exemplos das decomposigoes baseadas nas
estatisticas dos sinais envolvidos, PCA e ICA. Encerrando o capitulo temos a apresenta-
¢ao de um técnica hibrida, também conhecida por aplicacoes em processamentos de sinais
sismicos, a SVD-ICA.

Capitulo 3: A nossa proposta de aplicacao da decomposicao de sinais por RPCA é apresentada
neste capitulo. A técnica é introduzida junto de uma descricao das aplicagoes em que ja
¢ empregada na literatura. Também discutimos os dois principais algoritmos utilizados
neste estudo: o GoDec e o SSGoDec.

Capitulo 4: Os principais resultados obtidos durante todo o trabalho de pesquisa sao apre-
sentados neste capitulo. Primeiramente, sao utilizados dados sintéticos para a simulacao
de situacoes encontradas em processamento digital de sinais sismicos. Cruzamento de
eventos (ondas refletidas) e difragées sao separados via os métodos de decomposigao SVD,
a SVD-ICA e por fim, a RPCA. Em seguida, as técnicas sao aplicadas em dados reais
pré-processados. Por fim, comparamos os resultados destas decomposi¢oes com o método
classico utilizado para a extracao do ruido de ground roll, a filtragem por transformada

a3

Conclusao: Nesta etapa, buscamos comentar os resultados de forma a mostrar as possibilidades
de aplicacao dos métodos de decomposigao de sinais (e no caso especifico, a RPCA) para
a solucao de problemas especificos de extragao de ruidos em dados sismicos. Discutimos
também possiveis trabalhos futuros e questoes que nao foram tratadas neste trabalho.
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O Problema da Separacao de Eventos Sismicos

Neste inicio de trabalho, sao apresentados os conceitos basicos de processamento de sinais
sismicos, tais como os tragos sismicos, a organizacao dos mesmos em familias e algumas das
etapas de processamento as quais os dados sao submetidos. Em seguida temos a descricao do
problema de extracao de ruido coerente e as principais técnicas utilizadas nesta tarefa.

1.1 Introducao a Sismica de Reflexao

Um levantamento geofisico trata da obtencao das caracteristicas geoldgicas de uma determi-
nada area em estudo. A maneira como ¢é feito o levantamento depende de diversos fatores, como
por exemplo o meio-ambiente da drea em questao, o objeto de busca ou suas caracteristicas de
interesse, se o método de prospeccao envolve os campos naturais da Terra ou fontes artificiais,
os aspectos economicos e cientificos envolvidos, dentre outros.
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Figura 1.1: Aquisicao de dados sismicos para exploragao (reimpresso de (Reynolds 1997)).

Em sismica de reflexao, a geologia de uma determinada regiao ¢ analisada usando-se ondas
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sismicas, produzidas por uma fonte artificial. No caso de uma aquisicao de dados terrestre,
esta fonte pode ser a explosao de uma carga de dinamite enterrada proxima a superficie. Uma
instalacao de prospecgao, bem como diversos fenémenos e elementos que envolvem a aquisi¢ao
de dados sismicos, é representada na Figura 1.1. As ondas sismicas geradas na detonacgao
penetram no subsolo e suas reflexdes, devido as diferentes camadas geoldgicas, sao captadas
por sensores (chamados geofones, no caso de levantamentos terrestres ou hidrofones, no caso de
levantamentos maritimos) dispostos em arranjos na superficie, como na Figura 1.2.

(a) :
Detectores Tiro Detectores
central
I I I N o O o O O I A I I N o A o N I |
®) Tiro Detectores

lateral 0 0 0 o o0

Figura 1.2: Arranjos de geofones para captacao de reflexdes: (a) Tiro central; (b) Tiro lateral
(reimpresso de (Kearey et al. 2002)).

O trago sismico, que contém as informacoes sobre as caracteristicas das camadas geolégicas,
¢ o sinal obtido das reflexdes de parte da energia incidente do pulso sismico em cada um dos
sensores. HEstas reflexoes sao captadas em instantes diferentes pelos receptores, em virtude dos
diferentes coeficientes de propagacao e reflexao das camadas inferiores do subsolo. Assumindo
que o formato do pulso permanece inalterado durante a penetracao do mesmo pelas diferentes
camadas, o traco sismico pode ser visto como uma convolucao do pulso de entrada com uma
série conhecida como funcao refletividade (Kearey et al. 2002). A relagao entre a forma de
onda captada e a estratificacao das camadas geoldgicas pode ser vista na Figura 1.3. A este
modelo convolutivo poderiamos somar um termo de ruido que é constituido de todos os sinais
indesejados que também sao captados pelos sensores. Esta seria a descricao de um trago sismico
real.

Os tragos sismicos podem ser arranjados de diferentes formas, de acordo com a necessidade
de visualizacao ou do procedimento de processamento sismico. Isto é possivel gracas aos dados
contidos no header (cabegalho) de cada traco sismico. Podemos visualiza-los agrupados por
tiro comum (Common Shot - CS), por exemplo, que facilita uma visd@o primdria dos eventos
em relagdo ao deslocamento na linha, ou por ponto comum em profundidade (Common-depth
Point - CDP) (Yilmaz 2001). A Figura 1.4 ilustra estas duas configuracoes de organizacao. Em
um outro exemplo, a corre¢ao dos dados por sobretempo normal (Normal-moveout - NMO) é
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Figura 1.3: Modelo convolutivo para a composi¢do do trago sismico (reimpresso de (Kearey

Impedancia
acustica

Secdo
geoldgica

Profundidade

et al. 2002)).

aplicada aos dados agrupados for CDP e é uma etapa preparatéria para para o empilhamento
(stacking) das secOes, para posterior visualizagdo dos dados em profundidade e ndo mais em

tempo (Figura 1.5) (Yilmaz 2001).
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Figura 1.4: Tragos sismicos ordenados por CS a esquerda, e por CDP a direita.
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Figura 1.5: Corregao NMO de uma segao CDP (adaptado de (Yilmaz 2001)).

A exploracao de hidrocarbonetos se dd em camadas geologicas a profundidades que variam
de 100 m a 5 km (Van der Kruk 2003). Os eventos sismicos (refletores, interfaces entre camadas,
falhas geoldgicas, entre outras estruturas) podem oferecer indicios de depésitos desses elementos
de alto valor economico e cientifico. Dada a importancia da interpretacao das secoes sismicas, é
necessario que os dados digitais recolhidos passem por diversas etapas de processamento de ma-
neira a eliminar ruidos, excluir tragos comprometidos por sensores com defeito, efetuar correcoes
relativas ao perfil do terreno e outras andlises e procedimentos que permitam, no final, obter
uma imagem que ilustre uma secao ou uma area representando a estrutura geologica da regiao,
tal como na Figura 1.6. Esta é uma imagem obtida apds todo o processamento de eliminagao
de ruidos, correcoes de amplitude, empilhamento das se¢oes organizadas em familias CDP ou
de ponto médio comum (Common-midpoint - CMP) e migracao dos dados.

Devido as intimeras variaveis impostas pelo ambiente em estudo e também, é claro, as
limitagoes de equipamentos de aquisicao de informacao, é impossivel obter dados livres de ruidos.
Existem intimeras técnicas para recuperacao de dados com ruido descorrelacionado, com baixa
ou alta relagao sinal-ruido. Entretanto, ha situacoes onde os dados sao corrompidos por ruidos
coerentes, com amplitudes iguais ou muito superiores ao sinal desejado. Eo caso, por exemplos
dos diversos tipos de muiltiplas de reflexao, difracoes e ondas de superficie. Nessas situacoes é
necessario recorrer a técnicas especificas de filtragem ou separacao de sinais.



Capitulo 1. O Problema da Separacao de Eventos Sismicos 7

Figura 1.6: Secao sismica do Golfo do México, usada para exploracao de hidrocarbonetos (reim-
presso de (Yilmaz 2001)).

1.2 Ondas de Rolamento Superficial (Ground Roll)

O ruido causado por ondas de rolamento superficial (ground roll) é justamente um caso onde
o sinal indesejado apresenta amplitude geralmente muito elevada em relagao a informacao de
interesse. Além disso, este tipo de ruido apresenta um padrao bem definido, sendo facilmente
reconhecido no dado — as vezes, eclipsando praticamente toda a informacao, sendo necessaria
a aplicacao de um ajuste de amplitude para a visualizacao dos eventos. Na Figura 1.4 ele pode
ser melhor observado na ilustragao a esquerda, com os tracos sismicos organizados por CS,
representado pelas linhas inclinadas e aparentemente paralelas, que se originam na fonte e se
propagam até aproximadamente 2 segundos.

As ondas de ground roll seguem os padroes das ondas Rayleigh (Rayleigh waves). Estas
ondas se propagam ao longo de uma superficie livre ou ao longo da interface entre dois meios
solidos nao similares, sendo que as particulas afetadas descrevem uma érbita eliptica retrégrada
num plano perpendicular a superficie (Kearey et al. 2002), de acordo com a Figura 1.7. A ampli-
tude das ondas de ground roll decresce exponencialmente com a distancia abaixo da superficie.
Elas tém uma velocidade de propagacao mais baixa que a das ondas principais de reflexao e,
num meio-espa¢o homogéneo, deveriam ser nao dispersivas (Kearey et al. 2002).

Dentre as técnicas utilizadas para a remocao dessas ondas, destacam-se: a Transformada
Radon, que consiste em mapear os dados no dominio tempo-distancia (¢-z) para o dominio tau-
p (7-p) onde T representa o tempo de intercepcao e p a vagarosidade (slowness) (Yilmaz 2001).
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Esta técnica, porém, é mais apropriada a extracao de maltiplas de reflexao; a Decomposicao
em Valores Singulares (Singular Value Decomposition - SVD), uma técnica conhecida para a
melhoria da relacdo sinal-ruido em dados sismicos (Bekara & Van der Baan 2007), também
pode ser usada para, especificamente, extrair as ondas de ground roll (Porsani et al. 2010) como
veremos mais adiante; e aquela que talvez seja a técnica mais comumente utilizada na industria
para a remocao do ground roll, a Filtragem por Transformada f-k.

Figura 1.7: Representacao da propagacao de uma onda de ground roll em um meio sélido
(reimpresso de (Kearey et al. 2002)).

1.3 Separacao de Eventos por Transformada f-k

Transformada f-k é o nome normalmente utilizado em sismica para se referir a Transformada
Bidimensional de Fourier, que mapeia os dados no dominio tempo-distancia (¢-z) para o dominio
frequéncia-nimero de onda (f-k), também conhecido como FEspectro f-k. A frequéncia f indica
o numero de oscilagoes por segundo, enquanto que o nimero de onda k indica o nimero de
comprimentos de onda por metro ao longo do eixo horizontal (alguns autores definem k como
o nimero de comprimentos de onda ao longo do eixo horizontal multiplicado por 27) (Van der
Kruk 2003). Portanto, dada uma fungao r(¢,x), sua transformada f-k pode entao ser descrita
como:

Fop{r(t,z)} = Fx{ft{r(t,x)}} = R(v,v,), (1.1)

onde F{-} denota a transformada de Fourier unilateral, v; é a frequéncia temporal e v, é a
frequéncia espacial. Com isto, temos que w = v;, que fornece a pulsagao e k = v,, que fornece
o nimero de onda (Van der Kruk 2003).

Na Figura 1.8 podemos observar uma representacao do espectro f-k para uma tipica familia
de tiro, contendo elementos de reflexao e de ruido. Percebe-se que o espectro referente as refle-
x0es aparecem separados do restante do ruido, tornando possivel assim a eliminagao dos mesmos
por meio de uma filtragem em envelope ou “fatia de pizza”. Para isso devemos determinar as
inclinagoes (slopes) do filtro no espectro f-k (estimando as velocidades), excluir o sinal indese-
jado e retornar a porgao de sinal desejado novamente para o dominio tempo-distancia (Van der
Kruk 2003).

Uma questao levantada neste trabalho e que serda abordada mais adiante é a de uma situacao
onde o espectro f-k do ground roll se sobrepoe ao espectro das reflexoes, fazendo com que a
aplicacao da filtragem por transformada f-k elimine informacao de interesse juntamente com o
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Figura 1.8: Representacao do espectro f-k e os elementos de sinal e ruido que o compoem
(readaptado de (Kearey et al. 2002)).

ruido indesejado. No capitulo seguinte serao abordadas algumas técnicas de decomposicao de
sinais que ja sao bem conhecidas da literatura e sao aplicadas pela industria em diversos lugares
na remocao de ruido coerente.



Capitulo

Métodos de Decomposicao de Sinais

Este capitulo apresenta alguns métodos de decomposicao e separagao de sinais que também
foram levados em consideragao durante os trabalhos. Primeiramente, é apresentada a Decom-
posicao em Valores Singulares (Singular Value Decomposition - SVD), ja utilizada no contexto
da remogao do ground roll em (Porsani et al. 2010). Em seguida, é introduzido o conceito de
Separagao Cega de Fontes (Blind Source Separation - BSS), a amplamente utilizada Andlise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) e a Anélise de Componentes
Independentes (Independent Component Analysis - ICA). Por fim, apresentamos um método
hibrido, a separacao de sinais por SVD-ICA. Todas as técnicas apresentadas neste capitulo sao
acompanhadas de exemplos de aplicacao em dados sintéticos.

2.1 Decomposicao em Valores Singulares

A Decomposicao em Valores Singulares é uma técnica largamente utilizada em aplicagoes que
buscam o aprimoramento de um determinado sinal. Por exemplo, pode ser utilizada na melhoria
da relacao sinal-ruido e na restauracao de imagens corrompidas. Em processamento de dados
sismicos, ela pode ser empregada na atenuacao de multiplas, correcao de estatica residual e, de
modo geral, na separacao de eventos sismicos (Yilmaz 2001).

Esta decomposicao se assemelha bastante & decomposi¢ao em autovalores e autovetores (ei-
gendecomposition). Ambas sao técnicas de processamento de matrizes que buscam fatorar uma
matriz de dados em vetores ponderados por uma matriz diagonal (ou pseudodiagonal, no caso
da SVD). Elas se diferenciam basicamente no fato de que a SVD pode ser aplicada em ma-
trizes retangulares e nao apenas quadradas, podendo assim ser considerada uma extensao da
decomposicao em autovalores e autovetores (Diamantaras & Kung 1996).

A SVD consiste na fatoracao de uma matriz de dados X € R™*" como se segue:

X =UDVT, (2.1)

onde U € R™™ e V € R"™" sao matrizes quadradas ortogonais e D € R™*™ é uma matriz
pseudo-diagonal retangular. Novamente, associando a SVD a decomposi¢cao em autovalores e
autovetores, podemos dizer que as colunas de U sdo autovetores de XX, as colunas de V sdo
autovetores de XX e os valores singulares contidos em D sao raizes quadradas positivas dos
autovalores das matrizes XX' e XTX.

10
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Conforme ilustrado na Figura 2.1, a mesma fatoracao na equacao 2.1 também pode ser
representada em forma de somatério:

r

T 2 : T

UDV" = OrUgVy ,
k=1

Espago
u;

(2:2)
X = 01 + [P +-+ o,
/ / :N / ==~ /

Figura 2.1: Fatoracao da matriz X em uma soma de r autoimagens ponderadas. Adaptado de
(Kirlin & Done 1999).

onde 7 é o valor minimo entre m e n. Os vetores u;, € R™ e vi € R™ correspondem as
k-ésimas colunas das matrizes U e VT, respectivamente. Além disso, a matriz de posto uni-
tério u,vy ¢ chamada k-ésima autoimagem da matriz de dados X (Kirlin & Done 1999), e
influencia a decomposi¢ao ponderada por oy, ou seja, o k-ésimo valor singular de X). Sejam
Up = [Ukly .oy Uiy - - ,ukm}T € Vi = [Ukt,-.-,Ukjy..,Vkpn| 08 k-ésimos vetores singulares es-
querdo e direito respectivamente. Na k-ésima autoimagem de X, a amostra de dado xZ no
tempo j no sensor i ¢ espressa por xfj = uy;vk; (Vrabie et al. 2004). Portanto, v, é chamado de
wavelet normalizada, sendo que vy;(1 < j < n) fornece a dependéncia no tempo da componente
associada a k-ésima autoimagem. Assim, u, é chamado vetor de propagacdo em distancia, ja
que uk(1 < i < m) fornece a amplitude da wavelet normalizada no i-ésimo sensor (Vrabie
et al. 2004, Glangeaud & Mari 1994).

Os valores singulares sao ordenados por ordem decrescente de magnitude, concentrando
assim a maior parte da energia do sinal nas primeiras autoimagens. Esta caracteristica pode
ser observada na Figura 2.2, onde percebe-se a grande diferenca de amplitude entre o primeiro
e o quinto valores singulares — energia correspondente a maioria dos eventos horizontais — e
um grande nimero de valores singulares com energia bem menos expressiva. De fato, a matriz
X pode também ser representada como se segue:

X =S+N, (2.3)

onde S € R™*™ é uma matriz correspondente ao sinal desejado e N € R™*"™ é a matriz que
contém o ruido a ser extraido pela SVD. Dessa forma, apos a aplicacao da decomposicao, teremos
dois conjuntos de dados: o subespaco de sinal, composto da soma das autoimagens referentes
aos mais elevados valores singulares e, portanto, a maior parcela do sinal desejado; e o subespaco



Capitulo 2. Métodos de Decomposi¢ao de Sinais 12
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Figura 2.2: A esquerda, imagem originalmente submetida & SVD. A direita, perfil dos valores
singulares calculados para a mesma imagem.

de ruido, composto da soma das autoimagens restantes, ou seja, o ruido de X. Logo:

p T
X = Z akukv,;f + Z Ukllkvg, (24)
k=1 k=p+1

onde p ¢é igual ao nimero de autoimagens pertencentes ao subespaco de sinal.

Em processamento de dados sismicos, a SVD ¢é designada a extrair os eventos caracterizados
por um alto grau de correlagao trago-a-trago (Kirlin & Done 1999). Tais eventos tendem a estar
concentrados nas autoimagens associadas aos mais altos valores singulares, ou seja, dentro do
subespaco de sinal, enquanto que o restante das autoimagens estao contidas dentro do subespaco
de ruido. Portanto, se considerarmos apenas estas autoimagens quando reconstruirmos o dado
original, sera possivel estimar, por exemplo, eventos horizontais (vide Figura 2.3). A SVD pode
também ser usada para separar eventos lineares que nao estao horizontalmente alinhados. Isto
pode ser feito executando-se uma correcao de tempo a priori na secao de dado sismico, de
forma a alinhar o evento desejado (Kirlin & Done 1999). Eventos nao lineares também podem
ser separados pela SVD, desde que uma correcao de tempo adequada seja feita.

O numero de autoimagens p escolhido para representar o subespaco de sinal depende da
analise de perfil dos valores singulares. No caso da Figura 2.3, foram utilizadas duas autoimagens
enquanto que o restante foi incluido no subespaco de ruido. Entretanto, é possivel observar nas
Figuras 2.2 (especificamente o perfil de valores singulares) e 2.3 que o subespago de ruido nao é
composto apenas de ruido e sim de eventos com baixa correlagao trago-a-trago. De fato, como
sugerido em (Vrabie et al. 2004), a matriz de dados X pode ser projetada em trés subespagos
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Figura 2.3: Aplicagao da SVD em um dado ruidoso e sua separacao entre subespaco de sinal e
subespago de ruido.

ortogonais:

X =Xrp+ Xpp +Xpgp

- ! ’ 2.5
_ T T T ( : )
= OxUgVy + OrUgVy + OrUpVy

e Subespago Passa-Baizas (Low-Pass - LP), associado ao subespago de sinal, contendo os
eventos com maior correlagao trago-a-traco;

e Subespago Passa-Faiza (Band-Pass - BP), associado aos ¢ — p valores residuais do subes-
paco de sinal, composto por elementos de baixa correlacao trago-a-traco;

e Subespago Passa-Altas (High-Pass - HP), contendo apenas o ruido;

Em geofisica, temos que os eventos caracterizados por refletores horizontais estao contidos em
Xrp € R™*" refletores inclinados ou que apresentam certa curvatura compoem Xgp € R™*"
enquanto os ruidos provenientes do ambiente ou equipamentos de medi¢ao ou interferéncias
diversas estao contidos em Xpyp € R™*™,

Voltando a representacao grafica do subespago de sinal na Figura 2.3, nota-se o aparecimento
de segmentos de sinal que nao existem no dado original. Este cenario é mais acentuado em
conjuntos de dados como o utilizado neste exemplo, onde o perfil dos valores singulares possui
grande quantidade de energia concentrada na porcao Xpgp da decomposicao. Estes segmentos
sdo chamados de artefatos e, neste caso, estao ligados a condi¢ao de ortogonalidade (que nao
¢ justificada fisicamente) imposta pela SVD aos vetores de propagacao, forcando o vetor de
wavelets normalizadas a ser uma mistura de fontes (Vrabie et al. 2004).
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2.2 Separacao Cega de Fontes

O conjunto de métodos conhecidos como Separagao Cega de Fontes é usado para separar
dados em componentes de informagcao subjacentes (Stone 2004). Esses dados sdo compostos por
misturas de sinais provenientes de diferentes fontes geradoras, das quais se conhece pouca ou
nenhuma informacao a priori — dai o significado da expressao separa¢do cega. Um exemplo
classico deste problema é o de dois grupos de pessoas conversando separadamente em uma sala,
onde é possivel ouvir parcialmente a conversa do grupo externo ao mesmo tempo em que se
ouve o que é falado dentro do proprio grupo. Os métodos de BSS buscam separar a mistura de
vozes ouvida em dois discursos que correspondem ao que foi realmente falado em cada grupo
com o minimo possivel de perdas.

Fonte 1 Mistura 1 Fonte 1
f 'I_rl f -|L"1.‘\|"II -f’ IIIIFHF‘ ‘gj Liksa -I_r' ||l |1{ 1 '#J Hlf";‘ 1i

BSS

Fonte 2 Mistura 2 Fonte 2
Figura 2.4: Exemplo de um problema de separacao de fontes.

Este exemplo pode ser ilustrado pela Figura 2.4, com a diferenca de que as duas misturas
de sinais sao captadas pelos microfones.

As técnicas classicas consideram as seguintes propriedades no processo de separacao dessas
misturas (Stone 2004):

Independéncia: Se os sinais emitidos pelas fontes sao independentes, as misturas dos mes-
mos nao o serao. Isto ocorre pois cada mistura carrega as caracteristicas dos sinais que
as compoe e isso garante a dependéncia entre ambas. Sinais independentes e misturas
dependentes sao requisitos basicos para diversos métodos de separacao de fontes.

Normalidade: Faz referéncia ao formato dos histogramas em relacao a distribuicao normal,
também chamada de gaussiana. As misturas serao mais facilmente separaveis quando suas
fontes apresentarem menor gaussianidade, embora o histograma das misturas apresentem
um formato mais gaussiano do que qualquer uma de suas fontes componentes.
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Complexidade: A complexidade temporal (estrutura ao longo do tempo) de uma mistura é
sempre maior ou igual a complexidade da menos complexa de suas fontes. Dessa forma,
é possivel recuperar uma mistura extraindo-se o sinal da fonte de estrutura mais simples.
A complexidade neste caso é explorada a partir de matrizes descorrelacionadas.

Busca-se, portanto, informagoes comuns nas misturas através de andlises de histogramas,
formas de onda e outras caracteristicas de forma a suprir os métodos de BSS com a maior
quantidade possivel de informacoes sobre as misturas e fontes para aumentar a possibilidade de
separacao dos sinais.

E necessério também observar o niimero de misturas e fontes. Os métodos de BSS funcionam
melhor quando o niimero de fontes é igual ou menor do que o niimero de misturas — o que ocorre
mais frequentemente na pratica. A separacao também é possivel quando ha mais fontes do que
misturas, porém esses casos sao, de certo modo, mais desafiadores dado que ha um aumento
do numero de variaveis desconhecidas. Justamente, por particularidades de cada problema,
a selecao do método de BSS mais apropriado é outro aspecto muito importante, pois pode
determinar a falha ou o sucesso na separagao das misturas (Comon & Jutten 2010).

Basicamente, os métodos de BSS tentam extrair as fontes das misturas por meio do produto
interno entre as colunas de uma matriz de ponderacao e as misturas destes sinais, o que produz
uma projecao ortogonal das mesmas (Stone 2004). Por exemplo, no caso de métodos baseados
na recuperacao da nao gaussianidade, esta matriz de ponderacao, também chamada matriz
de separacao, é obtida de forma que a fun¢ao densidade de probabilidade (Probability Density
Function - PDF) do sinal extraido seja o mais diferente possivel de uma gaussiana. Geralmente,
os métodos de separacao sao precedidos pela aplicacao da Analise de Componentes Principais,
discutida na sequéncia.

2.3 Analise de Componentes Principais

Uma técnica muito utilizada na reducao da quantidade de ruido em um sinal é a Analise
de Componentes Principais (Stone 2004). A proposta da PCA ¢ identificar a estrutura de de-
pendéncia por tras de uma observagao estocastica multivariada de forma a obter uma descrigao
compacta da mesma (Diamantaras & Kung 1996). No caso de um dado de dimensionalidade
m com correlacao diferente de zero entre as variaveis observadas, é possivel obter uma des-
cricao deste usando apenas as n variaveis independentes, onde m > n em qualquer situacao.
Quanto mais correlacionadas forem as variaveis observadas, menor serda o nimero de variaveis
independentes que podem descrever os dados.

A PCA, que se baseia numa formulagao estatistica, utiliza fungdes matematicas para descre-
ver a estrutura de dependéncia entre as variaveis. Transformacoes lineares sao as mais funcionais
formas para representacao de fun¢oes matematicas e a PCA tradicional esta relacionada a estas
transformagoes (Diamantaras & Kung 1996). Basicamente, o objetivo é impor uma transfor-
macao linear ortogonal que converte os dados em um novo sistema de coordenadas, tal que a
projecao de maior variancia determina o eixo chamado de primeiro componente principal, a
projecao de segunda maior variancia determina o segundo componente principal (ortogonal ao
primeiro) e assim por diante.

Considerando um vetor aleatério x = [z1,...,z,]  com média E{x} = 0 e matriz de
covariancia Ry = E{xxT} € R™ ™. O vetor de realizacoes y, determinado pela PCA, é dado

]T
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pela seguinte transformacao:

y = Wx, (2.6)

onde as colunas da matriz W formam uma base ortonormal de seu proprio espago vetorial e
WWT =1. Além disso, suas linhas sao vetores de coeficientes e cada um deles tem comprimento
unitario (||wg|| = 1) e extrai exatamente um sinal y;, ou componente principal, da mistura x.
A variancia de cada componente principal é conhecida como autovalor (ou \g). Por definigao,
um vetor w;, ¢ um autovetor de Ry se:

Mewr = Rywy, (2.7)

ou seja, se wy é um autovetor da matriz Ry, entdo a magnitude de ||wg|| é alterada por um
fator A\r (Stone 2004).

A PCA busca a maximizagao da varidancia da proje¢ao (J,) de x no espago vetorial de Ry,
ou seja, a reconstrucao de x a partir de y, cujas realizacoes yi, ¥y, ..., ¥y, sao chamadas de
componentes principais de x. Isto é o equivalente a buscar a minimizacao do erro quadrdtico
médio da reconstru¢ao de x (J.) (Diamantaras & Kung 1996). Seja o vetor de autovalores de Ry
ordenado de forma decrescente (A; > Ay > ... > \,;,), temos que o erro minimo de reconstrugao
sera dado por:

minJo = » A, (2.8)
k=n+1

enquanto que a maxima variancia sera:

n
min J, = E Ak (2.9)
k=1
Cada componente principal é uma combinacao linear das variaveis observadas:

Yk = Wi Tp + - + WenTp = WL T, (2.10)

tal como suas respectivas variancias:

E{y} = wl E{zx" }wy, = w Rywy, (2.11)

O primeiro componente principal tem a maxima variancia sob a condigao de que o vetor de
coeficientes é normalizado ||wy|| = 1. O segundo componente principal é ortogonal ao primeiro e
da mesma forma os componentes principais em sequéncia (como ilustrado na Figura 2.5), sendo
que o resultado final levard em conta apenas os n primeiros componentes principais, necessarios
a melhor representacao em termos de informacao e compactacao.

A Figura 2.6 mostra, de forma andloga ao que acontece no caso da SVD (Figura 2.2), a
grande contribuicao dos primeiros componentes principais na formacgao da imagem, observada
no perfil dos autovalores calculados usando-se a PCA. A simulacao na qual aplicamos a SVD
ao dado de exemplo, referente a Figura 2.3, foi também executada aplicando-se a PCA e seu
resultado pode ser visto na Figura 2.7 a seguir. Para efeito de comparacao, no caso da SVD
foram utilizadas as duas primeiras autoimagens, enquanto que no caso da PCA, levamos em
conta os dois primeiros componentes principais na reconstrucao do dado para o subespacgo de
sinal.
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Figura 2.5: Representacao da PCA para um conjunto de pontos e seus eixos principais.

Existem varias semelhancas entre as decomposicoes efetuadas pela PCA e pela SVD: Ambas
produzem uma redugao de dimensionalidade, sao baseadas em decomposigoes vetoriais e utilizam
de estatisticas de segunda ordem em seus algoritmos. Frequentemente sao estudadas formas de
combinar diferentes técnicas de decomposicao de forma a usar os pontos fortes de cada uma,
a0 mesmo tempo em que se procura minimizar os efeitos de seus pontos fracos. Mais adiante,
veremos uma dessas formas hibridas de decomposigao de sinais, a SVD-ICA (Vrabie et al. 2004).
Mas antes apresentaremos a Analise de Componentes Independentes.

2.4 Analise de Componentes Independentes

A Anélise de Componentes Independentes faz parte do conjunto de métodos de BSS. E
baseada no principio fisicamente realista de que sinais diferentes, provenientes de processos
fisicos diferentes, sao estatisticamente independentes. Portanto, de forma reversa, considera
que sinais independentes extraidos de misturas, pertencem a processos distintos (Stone 2004).

Apesar de estar relacionada aos métodos de decomposicao vistos anteriormente, a ICA utiliza
uma propriedade estatistica mais forte do que a descorrelagao (ortogonalidade) na extracao de
fontes: A independéncia estatistica. Em comparacao, uma dada mistura, composta por vozes
captadas por microfones, quando processada via PCA seria extraida em fontes ortogonais entre
si, porém elas ainda seriam misturas de vozes. Enquanto que as misturas, quando processadas
via ICA, seriam decompostas em fontes independentes estatisticamente, correspondendo a cada
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Figura 2.6: Dado original utilizado e o respectivo perfil de autovalores obtidos aplicando a PCA.
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Figura 2.7: Separacao do dado ruidoso em subespagos de sinal e de ruido, usando-se PCA.

uma das vozes. Este resultado, que é valido sob a condi¢ao de independéncia das fontes, foi

demonstrado em (Comon 1994).
Com o intuito de introduzir a ICA, vamos considerar um modelo de mistura linear e instan-
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taneo. Assim sendo, considere uma matriz X € R™*™ composta por n amostras de m sinais,
representados por:

X = AS, (2.12)

onde A € R"™™ ¢é chamada matriz de mistura, e S € R™*™ é uma matriz que contém os
sinais fontes, também desconhecidos. E fundamental que os coeficientes de mistura em A sejam
suficientemente diferentes, de forma a tornar inversivel a matriz por eles composta (Hyvérinen,
Karhunen & Oja 2001).

Com o intuito de estimar S, é necessario encontrar uma matriz de separagao W € R™*™
que forneca a seguinte estimativa dos dados:

Y = WX. (2.13)

Idealmente, W deve ser a matriz inversa de A. Porém, dado que A é desconhecida, torna-se
necessario utilizar alguma propriedade das fontes, conforme descrito anteriormente.

A técnica de ICA considera que os sinais fontes sao estatisticamente independentes e, assim
sendo, busca ajustar a matriz W de modo que os sinais representados por Y € R"*" satisfacam
esta condigao. Assim, temos que Y serd igual a S (talvez, multiplicada por uma constante, porém
com peso insignificante) (Hyvérinen et al. 2001). De fato, a caracteristica de independéncia entre
os sinais e nao gaussianidade s@o determinantes na total separagao das misturas usando ICA.

Disperséo de Sinais i./.d. Dispersdo da Mistura dos Sinais £id. Dispersdo dos Sinais [id. Recuperados
1 1 1

0s 05 04a

A 05 D 05 1 -1 05 D 05 1 ] 05 D 05 1
Figura 2.8: Recuperacao de dois sinais uniformes i.i.d. apos sua mistura.

Diferentemente das fontes nao gaussianas, conforme visto na Figura 2.8, as fontes gaussianas
tem sua estimacao inviabilizada a partir de suas misturas. Como a PDF conjunta resultante
é simétrica, ela nao contém nenhuma informacao sobre a matriz de mistura, impossibilitando
sua estimacao. A distribuicao das fontes gaussianas nao é afetada por qualquer transformagcao
ortogonal.

Os métodos para BSS que usam a ICA como principal ferramenta necessitam de estatisticas
de ordem superior para solucionar os problemas de fontes independentes. Como no caso de
fontes gaussianas estas estatisticas sao zero, a separacao de fontes, neste caso, é impossivel.

Em comparacao aos métodos de separagao anteriormente listados, que utilizam estatisticas de
segunda ordem em seus algoritmos, a ICA utiliza estatisticas de ordem superior como a curtose,
que é muito importante na determinacgao da nao-gaussianidade dos sinais. Porém, devido ao fato
da curtose ser bastante sensivel a outliers (valores atipicos), pode-se usar outras caracteristicas
do sinal, como a negentropia para a determinacao da nao-gaussianidade nos algoritmos de ICA
que utilizam esta propriedade (Stone 2004).
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Dispersao de Sinais Gaussianos Dispersao da Mistura dos Sinais Gaussianos

Figura 2.9: Resultado da mistura de dois sinais gaussianos independentes.

A ICA também possui variantes e extensoes, como a que adiciona um termo de ruido ao
modelo:

X = AS + N, (2.14)

onde assume-se que N € R™*" representa um ruido branco, gaussiano e estatisticamente inde-
pendente dos outros sinais de interesse que compoem a mistura.
Dentre os diversos algoritmos para resolucao da ICA, destacamos:

FastICA: Eum algoritmo de ponto-fixo que possui trés variantes: usando curtose com deflacao;
usando ortogonalizacao simétrica; e usando a nao linearidade da tangente hiperbdlica com
ortogonalizagao simétrica (Hyvarinen 1999).

Algoritmos de gradiente: Usados para estimacao de maxima verossimilhanca usando uma
nao linearidade fixa dada pela tangente hiperbdlica: steepest descent ou algoritmo Bell-
Sejnowski; o algoritmo do gradiente natural; gradiente natural usando nao linearidade
adaptativa (neste caso, o sinal da curtose), ou algoritmo Bell-Sejnowski extendido.

NPCA-RLS: (Nonlinear PCA - Recursive Least-Squares) Eo algoritmo de Minimos Quadra-
dos Recursivo para o critério de PCA Nao Linear.

EASI: (Equivariant Adaptive Separation via Independence) Separagao Adaptativa Equivariante
via Independéncia. E um algoritmo de aprendizagem que utiliza a técnica do gradiante
relativo.

JADE: Método de Diagonalizagao Aproximada Conjunta de Matrizes (Joint Approximate Di-
agonalization of Figenmatrices) (Cardoso & Souloumiac 1993).

Este ultimo é o mesmo utilizado na técnica hibrida SVD-ICA que serd apresentada na
sequeéncia.

2.5 Separacao de Eventos por SVD-ICA

A SVD cumpre um papel importante na separacao de sinais, diminui¢ao de dimensionalidade
e aumento da relagdo sinal-ruido (Signal-to-Noise Ratio - SNR). Porém, esta decomposigao
possui limitagoes, principalmente relacionadas a imposi¢ao de ortogonalidade (que nao possui
justificativa fisica) aos vetores de propagacao que compoem a matriz U € R™*™ em 2.1. Uma
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maneira de relaxar esta restricao ¢ encontrar uma nova matriz de wavelets normalizadas Vi e
R™ % para as quais estas ondas serdo tao estatisticamente independentes quanto possivel. Isto
pode ser obtido através do uso da ICA (Vrabie et al. 2004).

Esta técnica hibrida consiste em, primeiramente, reduzir a dimensionalidade dos dados em
analise com a aplicagao da SVD. E definido um ntimero de autoimagens arbitrariamente, apos
a andlise do perfil de valores singulares, de forma a excluir grande parte do ruido (Xgp € R™*"
em 2.5) e reduzir o custo computacional da ICA a ser aplicada. Seja R o niimero de autoimagens
desejado, temos:

R
XR = URDRV}% = Z akukvg, (215)
k=1
onde X € R™" Up € R™E Dy € R e Vi € R™E. Em seguida, é necessério encontrar
uma matriz ortogonal de rotacdo B € RF*F para garantir que as wavelets normalizadas de
V e RR sejam estatisticamente independentes (Vrabie et al. 2004). Para isso é usado o
algoritmo JADE, j4 citado anteriormente, e assim obtemos:

Vi = VipB. (2.16)

Assim, o subespaco Xy fica descrito como:

R
XR = Zokukvg = URDRVE = CR\7£, (217)

k=1

onde Cp € R™¥ que pode ser representada como Cp = UgDzB. A partir deste ponto,
obtemos outras duas matrizes: Up € R™E composta dos novos vetores de propagacio norma-
lizados e Dy € R que é diagonal e composta pelos valores singulares modificados (Vrabie
et al. 2004).

Finalmente, é escolhido um novo niimero de autoimagens que representarao os novos subes-
pacos de sinal e de ruido:

Q R
Xsinal = Zé_kﬁk{/kT (§] Xrudo = Z 5‘k1~lk\~fg (218)
k=1 k=Q+1
O resultado pode ser observado na Figura 2.10 a seguir:
Tendo apresentado neste capitulo os métodos mais consagrados de separagao, discutiremos
a seguir uma nova abordagem, mais diretamente ligada a motivacao inicial deste trabalho e aos
resultados aqui obtidos: a Analise de Componentes Principais Robusta.
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Figura 2.10: Decomposicao do dado ruidoso em subespagos de sinal e de ruido usando-se SVD-

ICA.



Capitulo

Analise de Componentes Principais Robusta

Neste capitulo é introduzida a técnica de Andlise de Componentes Principais Robusta (Ro-
bust Principal Component Analysis - RPCA), que consiste em decompor um sinal em uma
componente de posto reduzido e uma componente esparsa. Em seguida, a técnica da RPCA é
descrita como método de separacao. Enfim, encerramos o capitulo com um sumario a respeito
do algoritmo utilizado nas simulacoes e um exemplo do seu funcionamento em um dado sismico
sintético.

3.1 Descricao do Problema/Modelo

Nas secoes anteriores foram apresentados diversos métodos para separacao de sinais. Cada
um destes métodos apresenta um desempenho superior aos outros em determinadas situagoes
e o oposto também ¢ valido. Entretanto, ha uma caracteristica comum a todos: separar, com
certa precisao, os elementos de posto baixo do restante dos dados (que sdo tratados como um
subespago de elementos indesejados ou simplesmente ruido). Esta também é uma caracteristica
da Analise de Componentes Principais Robusta, porém é usado o conceito de esparsidade no
tratamento do restante dos dados separados (que nao podem ser simplesmente rotulados como
ruido, por exemplo).

No que se refere ao desempenho destes métodos mencionados até aqui, pode-se dizer que
a natureza do sinal interferente ou ruido tem influéncia determinante sobre o resultado final.
Até entao, vimos exemplos onde os dados foram submetidos a um ruido branco gaussiano e
a relacao sinal-ruido era razoavelmente baixa, com 14 dB. Porém, ha diversas aplicagoes reais
onde o ruido corrompe a informagao de forma muito grosseira e sua amplitude pode até mesmo
superar a do sinal desejado. Este ruido também pode apresentar um certo nivel de coeréncia, o
que pode levar alguns algoritmos de separacao a uma convergéncia erronea, incluindo vestigios
do ruido entre as informacoes de interesse.

Em sismica de reflexao, o ground roll é um dos casos de ruido que se adapta a essa descricao.
Devido a diferenca de velocidade das ondas em propagacao, o ground roll tende a aparecer
separado dos eventos de interesse, quando os dados sao observados no dominio f-k. Porém, ha
casos onde as ondas se sobrepoem as de interesse e, neste caso, as filtragens convencionalmente
utilizadas podem retirar, junto com o ruido, uma parcela de sinais desejados.

Existem varias outras aplicacoes importantes para a RPCA, onde os dados sob estudo podem
ser modelados como um componente de posto baixo somado a outro componente esparso. Por

exemplo (Candes, Li, Ma & Wright 2011):

23
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Vigilancia por Video: O problema consiste na separacao das agoes que se pretende monitorar
de elementos estéticos ao fundo (tais como mobilias e estruturas) em uma dada sequéncia
de frames de video de vigilancia. Se empilharmos os frames como colunas de uma matriz
M, entao o componente de posto baixo Lg correspondera aos elementos estaticos das
imagens enquanto que o componente esparso Sg serda composto pelos objetos e pessoas em
movimento.

Reconhecimento Facial: Esta aplicacao é baseada no principio em que imagens de uma super-
ficie convexa Lambertiana, sob iluminacao variante, produzem um subespagco de dimensoes
reduzidas (Basri & Jacobs 2003). Particularmente, imagens de faces humanas podem ser
bem aproximadas a um subespaco de dimensoes reduzidas e ser capaz de recuperar corre-
tamente este subespaco é de suma importancia no reconhecimento facial e alinhamento.
As imagens normalmente contém outros elementos como sombras ou saturagoes em bri-
lho. As vezes, por exemplo, é necessario submeter a andlise uma fotografia de revista, com
caracteres e outros elementos se sobrepondo a face, ou entao a pessoa estd usando éculos
escuros ou chapéu e todos esses fatores podem comprometer as técnicas de reconhecimento
facial.

Indexagao Semantica Latente: Mecanismos de busca web, frequentemente, precisam anali-
sar e indexar o contetido de um imenso conjunto de documentos. Um método popular para
para executar esta tarefa é o LSI (Latent Semantic Indexing) (Deerwester, Dumais, Fur-
nas, Landauer & Harshman 1990, Papadimitriou, Tamaki, Raghavan & Vempala 1998).
Basicamente, ele consiste em coletar uma matriz M de “documento-versus-termo”; cujos
registros codificam a relevancia de um termo (ou uma palavra) para um documento, tal
como a frequéncia com que ele aparece no documento. As técnicas ja descritas PCA ou
SVD sao tradicionalmente utilizadas para decompor a matriz em uma parte de posto baixo
e outra residual, que nao é necessariamente esparsa. Porém, se fosse possivel garantir que
esta parte residual fosse esparsa, entao Lg seria composta por palavras comuns usada em
todo o texto enquanto que Sg conteria as poucas palavras-chave que melhor distinguiriam
cada documento.

Classificagao e Filtragem Colaborativa: Antecipar a preferéncia ou o gosto de usuarios é
o problema que vem ganhando importancia no comércio e nos antincios online. Empresas
coletam as informagoes de classificagao de usuarios para os mais diversos produtos como
filmes, livros, jogos, software, etc. O Netflix Prize para classificacao de filmes online é um
dos mais famosos exemplos (Netflix Inc. 2009). O problema consiste em usar classificagdes
incompletas de usuarios para preencher lacunas e poder predizer com precisao as preferén-
cias de um dado usudrio com relacao a filmes ou produtos. E um problema tipicamente
classificado como de preenchimento de matrizes. Porém, muitas vezes algumas entradas
estao corrompidas por ruidos ou alguma classificacao totalmente incoerente feita por um
usudrio. Assim, o problema se torna mais desafiador, precisando completar e ao mesmo
tempo corrigir as informagoes. Isto significa, que é necesséario inferir uma matriz de posto
baixo Lg a partir de um conjunto de dados incompletos e corrompidos.

A seguir, serd apresentada a RPCA e suas caracteristicas de execucao.
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3.2 0O Método

A PCA ¢, indiscutivelmente, a ferramenta estatistica de analise de dados e reducao de dimen-
sionalidade mais utilizada atualmente (Candes et al. 2011). Entretanto, a busca pela projegao
de maior variancia (principal caracteristica do algoritmo da PCA) também torna esta técnica
vulneravel a valores muito discrepantes (outliers). Isto é um problema quando a PCA é apli-
cada a sinais ou dados corrompidos grosseiramente por ruidos de amplitude mais elevada, pois
a busca pelos componentes principais analisando as proje¢oes de maior variancia nao converge
adequadamente. A PCA modela uma matriz M € R™*"2 de dados da seguinte forma:

M = Ly + Ny, (3.1)

onde Ly € R™*™ ¢ uma matriz de posto baixo e Ny € R"'*" ¢ uma matriz de perturbagao
baixa.

A PCA cléssica (Hotelling 1933, Eckart & Young 1936, Jolliffe 1986) busca a melhor esti-
mativa (em termos de f3) de posto k para Ly, resolvendo o seguinte problema de otimizagao
(Candes et al. 2011):

minimizar ||M — L],
L (3.2)
sujeito a  posto(L) < k.
Por outro lado, a RPCA propoe uma forma de recuperar uma matriz de posto baixo Ly de
um conjunto de medidas grosseiramente corrompidas:

Diferentemente do caso da PCA classica onde ha termo de ruido reduzido Ny, 0os componentes
da matriz Sg € R™*"™ podem ter amplitude arbitrariamente elevada e supostamente esparsa,
porém a localiza¢ao das informagoes ¢ desconhecida (Candes et al. 2011). Tal caracteristica é
ilustrada na Figura 3.1, onde uma dada matriz M é decomposta em um termo de posto reduzido
e um termo esparso.

Matriz LD Matriz SD

SR T b

LT % e e
T K .’4:".\0 ’ﬁ;’:)‘, {ﬁ\’
»

Figura 3.1: Matriz M composta da soma das componentes Lg e Sg

O problema parece ser extremamente desafiante, dadas as condigoes de ruido e o pouco
que se sabe a respeito dos dados em estudo. Entretanto, trata-se de um caso que pode ser
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resolvido via otimizacao convexa tratdvel. Primeiramente, facamos algumas definigoes: seja
[IM][. = >, 0:(M) a representagao da norma nuclear da matriz M, que é a soma dos valores
singulares desta matriz; e seja ||M]|; = >, 7|M;;| a representagao da norma ¢, de M vista como
um grande vetor em R™*"2 Entao, mostra-se que sob hipdteses bem fracas, a estimacao por
busca de componentes principais (Principal Component Pursuit - PCP) recupera exatamente
os termos de posto baixo L e esparso Sy resolvendo o seguinte problema de otimizagao (Candes
et al. 2011):

minimizar ||L|[. + A||S]]1
LS (3.4)
sujeitoa L +S =M.

Em (Candes et al. 2011) é garantido que este método funcione mesmo se o posto de Ly
crescer quase linearmente com as dimensoes da matriz, e os erros em Sy sejam até uma fragao
constante de todos os registros. Este problema pode ser resolvido por algoritmos eficientes e
escalaveis a um custo computacional ndo muito maior do que na PCA classica.

Existe entretanto um problema quanto a classificacao dos elementos que compoem a matriz
de dados. Em determinadas situacoes o termo de posto baixo pode também ser classificado
como esparso e vice-versa, por exemplo, em um caso onde a matriz M = e;e], ou seja, possui
valor um na posicao superior esquerda e zeros em todas as outras posi¢coes. Se M é tanto
esparsa quanto de posto baixo, a decisao sobre a sua classificacao pode ser impossivel. Para que
o problema apresente um significado, é necessario impor que a componente de posto baixo nao
seja esparso.

E nesse ponto em que o problema da RPCA se relaciona com o problema de preenchimento
de matrizes e faz uso da nogdo geral de incoeréncia, introduzida em (Candes & Recht 2009).
Trata-se de uma hipdtese que leva em consideragao a SVD da componente esparsa Ly € R™ "2
como:

Lo =UDV* =) ouv], (3.5)
=1

onde r é o posto da matriz, D € R"*" ¢ diagonal e contém os valores singulares positivos e
U e R"*™ ¢ V € R™*™ 530 os vetores singulares esquerdo e direito, respectivamente. Entao,
o fator de incoeréncia u atesta que:

T T
max ||[U%e|* < 25, max ||[V'ei||? < & (3.6)
7 m 7 n

UV < /£ (3.7)
mn

Aqui, ||M]|e = max;; |M;;|, que é a norma (., de M vista como se fosse um longo vetor.
Como discutido em (Candes & Recht 2009), (Candes & Tao 2010) e (Gross 2011), a condicao
de incoeréncia afirma que para pequenos valores de u, os vetores singulares sao razoavelmente
espalhados — ou seja, nao esparsos.

Ainda resta a questao sobre o fato da matriz esparsa possuir posto baixo, o que ocorreria
caso todos os registros diferentes de zero ocorressem em uma mesma coluna ou poucas colunas.
Por exemplo, se a primeira coluna de Sy fosse o oposto da respectiva coluna em Lj e todas as
outras colunas de S, contivessem apenas zeros. Neste caso nao seria possivel recuperar Lg e
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Sy por quaisquer métodos visto que M = Ly + S teria um espaco de colunas igual ou contido
naquele de Lj. Para evitar tais situagoes sem sentido, assumiremos que o padrao de esparsidade
do componente esparso ¢ uniformemente aleatério (Candes et al. 2011).

Portanto, com apenas uma suposigao de aleatoriedade (a respeito da esparsidade de Sy) e
considerando que os vetores singulares — ou componentes principais — de Ly sao razoavelmente
espalhados, a solucao da PCP para o problema em 3.4 pode recuperar, com probabilidade
proxima a 1, as componentes de posto baixo e esparsa de M. Formalmente, de (Candes et al.
2011), temos:

Teorema 3.1. Suponha que Ly € R™*"™ obedeca 3.6 e 3.7. Estabeleca qualquer matriz D € R™"
de sinais. Suponha que o conjunto de suporte ) de Sy € R™*™ é uniformemente distribuido entre
todos os conguntos de cardinalidade m, e que sgn ([Soli;) = Di; para todo (i,j) € Q. Entao,
existe uma constante numérica ¢ tal qual com probabilidade ao menos 1 —cn™Y (sobre a escolha
de suporte de Sp), de que a PCP 3.4 com X\ = 1/+/n seja exata, isto €, L=LjeS= So, dado
que

posto (L) < pynu t(logn)™2 e m < pn’. (3.8)

Nesta equacao, p,. e ps sao constantes numéricas positivas. No caso geral retangular, onde

Lo € R"*™2 a PCP com A = 1/,/nq)y obtém sucesso com probabilidade de pelo menos 1—cn(_1§0,

2

dado que posto (Lo) < prn@p= " (lognu)) ™ e m < psnine

De fato, isto funciona para altos valores de posto e é capaz de recuperar Ly com probabilidade
na ordem de n/(logn)? — quando p é muito alto — e elementos diferentes de zero em Sy, com
probabilidade n2. Para evitar ambiguidades, determinamos que o nosso modelo para Sy é obtido
como se segue: tome uma matriz arbitraria S e iguale a zero seus registros no conjunto aleatério

Q¢ isto retornard Sy (Candes et al. 2011). Ainda, sob a suposi¢ao do teorema, a minimizacao
de

1
|L|[« + —=|[S]]s, n@) = max (ny,ns), (3.9)
AV 1(1)

sempre retorna a resposta correta. Este ¢ um fato curioso pois poderia-se esperar que o escalar
correto A devesse ser escolhido para balancear os termos em ||L||. 4+ A||S||; de forma apropriada.
Porém, este ndo é o caso e a escolha A = 1/ /T(1) parece ser universal, embora nao esteja claro o
porqueé deste valor ser uma escolha apropriada, nao importando quais sejam Lg e Sg. A anélise
matematica revelou a eficicia deste valor e, apesar da prova do teorema fornecer uma faixa
inteira de valores corretos, foi escolhido um que fosse suficientemente simples dentro da mesma
faixa (Candes et al. 2011).

A RPCA trabalha com muitos dos conceitos de preenchimento de matrizes, que consiste na
recuperacao de uma matriz de posto baixo a partir de uma pequena fragao de seus registros.
Suas principais referéncias neste trabalho sao (Candes & Recht 2009), (Candes & Tao 2010),
(Candes & Plan 2010), (Keshavan, Montanari & Oh 2010), (Gross, Liu, Flammia, Becker &
Eisert 2010) e (Gross 2011). Apesar destas similaridades entre os trabalhos, os resultados aqui
sao de uma natureza diferente, mesmo nosso problema de separacao podendo ser visto, de certa
forma, como um problema de preenchimento de matrizes. A principal diferenga é que ao invés de
termos uma fragao de dados e querermos obter os outros faltantes, nés buscamos a informacao
que foi perdida e em seu lugar ha apenas ruido. O problema de encontrar a informacao perdida
¢ menos complexo do que o problema de recupera-la a partir de um dado corrompido. A RPCA,
entao, pode ser vista como uma extensao do problema de preenchimento de matrizes.
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3.3 O Algoritmo

Existem varias abordagens para a solugao do problema de separacao de uma matriz M em
uma componente de posto baixo L e uma componente esparsa S (em termos de otimizagao
convexa), como pode ser visto em (Perception and Decision Lab 2012). Algumas delas sugerem
até mesmo uma extensao do problema, incluindo um termo de ruido a expressao:

M=L+S+N, (3.10)

onde N € R™*™ de mesmas dimensoes das demais matrizes da equacao, é composta por ruido.
O termo também pode ser considerado como um elemento que nao possui posto baixo e nem
é esparso. Este é o caso do algoritmo GoDec (Go Decomposition) e sua variante SSGoDec
(Semi-Soft GoDec) (Zhou & Tao 2011), usados neste trabalho.

Diferentemente da RPCA pura que modela os dados de acordo com a decomposi¢ao em 3.3,
o GoDec considera um modelo similar a 3.10:

M=L+S+N, posto(L)<r, card(S) <k, (3.11)

ou seja, tanto o posto de L quanto a cardinalidade de S sao estipulados antes de se iniciar os
calculos. O GoDec atribui a aproximacao de posto » de M — S a L e atribui a aproximagao
esparsa de cardinalidade k¥ de M — L a S (Zhou & Tao 2011). Este é um dos fatores que
contribuem para a reducao do custo computacional do algoritmo e o resultado, é claro, acaba
sendo aproximado, e nao exato como proposto na secao anterior para a RPCA.

Apesar disso, o algoritmo GoDec se apresentou uma excelente ferramenta para a decomposi-
¢ao dos dados em um componente de posto baixo e outro esparso (nosso objetivo ao estudarmos
a RPCA). O algoritmo resolve o problema de otimiza¢ao minimizando o erro de decomposigao:

min{ngizar IN||% = ||[M - L — S||5
sujeito a  posto (L) < j (3.12)
card (S) < k,

onde [|N||% denota a norma ¢ de Frobenius, isto é, a raiz quadrada da soma dos quadrados
absolutos de seus elementos.

Essencialmente, o algoritmo GoDec utiliza o projegoes aleatdrias bilaterais ( Bilateral Random
Projections - BRP) para uma répida aproximacao de posto baixo para L. Este é o principal
elemento de aumento do desempenho do algoritmo. O custo computacional ¢é inferior ao da
SVD e o erro da aproximacao BRP fica préximo ao erro da aproximacao por SVD, sob suaves
condigbes (Zhou & Tao 2011). Basicamente, dadas » BRPs:

L=Y,(AJY;) Y], (3.13)

onde Y; = MA; e Yy, = MTA,, nas quais A; € R™*" e Ay, € R™*" s3o matrizes aleatérias.
Quando os valores singulares de M decaem vagarosamente, o desempenho de 3.13 fica com-
prometida. Para resolver o problema, foi projetada uma modificacao para esta situacao baseada
em um esquema de performance (power scheme) (Roweis 1998). Na modificacao por esquema
de performance, é calculado a BRP de uma matriz M = (MMT)7M, cujos valores singulares
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decaem mais rapidamente do que em M. Em particular, o;(M) = o;(M)**!. Ambas M e M

compartilham os mesmos valores singulares (Zhou & Tao 2011). A BRP de M é:

Y, =MA,;, Y,=M"A,. (3.14)
De acordo com a equacao 3.13, a aproximacao de posto r baseada em BRP fica:

L=Y,(ATY,) Y] (3.15)
De forma a obter a aproximacao de L com posto r, calculamos a decomposi¢ao QR de Y e
Yli
Y =QiRy, Y:=Q:Ro. (3.16)
Finalmente, a aproximacao de posto baixo de L é dada por:

L= (L)=7 = Q [Ry(ATY,) 'R /*HQlL. (3.17)

A seguir, temos um sumério do algoritmo GoDec, reproduzido de (Zhou & Tao 2011):

Algoritmo 3.1 GoDec
Entrada: M, r, k. €, ¢
Saida: L, S
Lo« M, Sy« 0,t«<0
enquanto ||[M — L, — S;||%/||[M]|% > € faga
tet+ 1
L+ [(M=S1)(M—S_1)"]"(M—Si1);
Y1 — ]:Al, A2 — Yl,
Y, ]:TYl = Q:R, Y, + I:TY2 = QiRy;
se posto (ATY,) < r entao
r < posto (AlY]), volte ao primeiro passo;
fim se
L, < Q:[Ri(ATY,)'RT] QT
St < Pao(M—L;), onde 2 é o subconjunto de nao zeros dos k maiores registros de | X —Ly|;
fim enquanto

De acordo com (Zhou & Tao 2011), foram feitos experimentos onde compararam o desempe-
nho do GoDec (disponivel em (Zhou 2013)) com o desempenho da RPCA (inexact_alm_rpca,
em (Perception and Decision Lab 2012)). Os resultados apontaram que ambos obtiveram su-
cesso na estimagao das decomposicoes em posto baixo e esparsa, porém com erros relativos
menores (menos de 107%) com o GoDec e véarios segundos de vantagem para o mesmo em re-
lacaéo & RPCA. A melhoria na acuracia é devida ao modelo de decomposicao do GoDec em
3.11, que adiciona um termo de ruido sendo mais generalista do que o modelo da RPCA em
3.3. Ja a melhoria na velocidade se deve a aproximacao de posto baixo baseada em BRP, que
significativamente poupa esfor¢o computacional (Zhou & Tao 2011).

Diferentemente do GoDec, que impoe uma rigorosa condicao de limiar para os valores sin-
gulares da componente de posto baixo L e os registros da componente esparsa S, a variante do
GoDec, o SSGoDec (Semi-soft Go Decomposition) adota um limiar suave para os registros de S.
Esta alteracao traz duas vantagens principais: a primeira ¢ que o parametro k, restrito em 3.12,
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agora pode ser determinado automaticamente por um limite suavizado por uma regularizagao

de norma /¢;. Dessa forma, evita-se a situacao onde o parametro k escolhido é muito grande e

uma parte do ruido N vaza para S; a segunda é que o custo computacional, e por consequéncia

o tempo de processamento, é substancialmente menor do que usando o GoDec (Zhou 2013).
Para o SSGoDec, o problema de otimizacao ¢é entao alterado:

minimizar ||[M — L — S||% + \|[S||x
LS (3.18)
sujeito a  posto (L) < j,
onde A é o limiar de suavizagao, muito mais facil de se encontrar do que k£ em 3.12. Isto se
deve ao fato do erro resultante de decomposigao ser mais robusto as alteragoes de A (Zhou &
Tao 2013). As outras alteragdes podem ser vistas no algoritmo do SSGoDec:

Algoritmo 3.2 Semi-soft GoDec
Entrada: M, r, A\, ¢, q
Saida: L, S
Lo+ M, Sy« 0,t«<0
enquanto ||[M — L; — S;||%/||[M]|% > € faga
Lt +1;
L+ [(M=S1)(M—S1)"]"(M—Si1);
Y1 — ]:Al, A2 — Yl,
Y, ilTYl = Q2Rs, Y1 I~JTY2 = QiRy;
se posto (ATY,) < r entao
r < posto (AJY), volte ao primeiro passo;
fim se
L, < Q:[Ri(ATY,)'RT] QT
St <+ Px(M — L;), onde Py(z) = sgn (x) max (|z| — A,0);
fim enquanto

Foram também testados outros algoritmos para a solucao da RPCA:

e Multiplicador de Lagrange Aumentado (Augmented Lagrange Multiplier - ALM) em (Perception

and Decision Lab 2012);

e Gradiente Préximo Acelerado (Accelerated Proximal Gradient - APG) em (Perception and
Decision Lab 2012);

e Método Dual (Dual Method) em (Perception and Decision Lab 2012);

e Limiarizagao por Valor Singular (Singular Value Thresholding - SVT) em (Perception and
Decision Lab 2012);

e Método de Diregao Alternada (Alternating Direction Method - ADM) em (Perception and
Decision Lab 2012);

e PCA Robusto Bayesiano (Bayesian robust PCA) em (Carin 2013);
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Dentre toda esta variedade de solugoes, selecionamos os métodos do GoDec e do SSGoDec
para estudarmos mais a fundo. Finalmente, selecionamos o algoritmo SSGoDec como a nossa
solugao para o problema da RPCA por seus melhores resultados, apesar de sua alta velocidade
(o que apenas enfatiza sua eficiéncia).

Para o mesmo exemplo de dado sismico sintético usado nos exemplos de decomposigoes
anteriores, o resultado obtido pode ser visto na Figura 3.2. A decomposicao em 3.11, que
adiciona um termo extra de ruido, é bastante conveniente para o nosso tipo de problema. Afinal,
uma classificacao de eventos sismicos mais precisa, em termos de decomposicao de sinais, seria a
soma de um componente de posto baixo, um componente esparso (ou tudo aquilo o que nao tem
posto baixo e também nao é ruido) e o ruido propriamente dito. A variagdo dos parametros de
entrada no SSGoDec (posto, limiar de suavizacao e fator de esquema de performance), permitiu
visualizar como podemos trocar elementos de lugar entre os subespacos, por exemplo, incluindo
mais ou menos elementos do subespaco esparso no subespaco de ruido.

Dado Ruidoso Subespago de Posto Baixo Subespago Esparso
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Figura 3.2: Decomposicao de M em subespaco de posto baixo e subespaco esparso, usando
SSGoDec (RPCA).

O método de decomposicao aqui apresentado e o algoritmo a ele associado, constituem a
nossa contribuicao tedrica. No Capitulo 4, vamos apresentar os resultados praticos obtidos,
comparando-os com a filtragem por Transformada f-k.



Capitulo

Resultados

Iniciamos este capitulo com a apresentacao do resultado das técnicas de decomposicao apre-
sentadas nos Capitulos 3 e 4 em dados sintéticos, que simulam problemas de separacao de
eventos cruzados e separacao entre reflexoes e difracoes. Introduzimos também um modelo sin-
tético de ruido de ground roll. Em seguida sao apresentados os resultados obtidos em dados
reais pré-processados.

4.1 Dados Sintéticos

A principal motivagao do trabalho é a aplicacao da técnica da RPCA aos dados sismicos para
a separacao dos eventos de interesse do ruido ground roll. Entretanto, esta aplicacao depende
de testes prévios em um ambiente controlado. Para isso, usamos dados sintéticos que simulam
os eventos sismicos, as ondas de ground roll e o ruido aleatorio de modo a imitar ao maximo
os dados reais, porém com a capacidade de comparar os resultados obtidos com um modelo
conhecido em sua totalidade.

Dentre os possiveis cenarios que podem ser encontrados em estudos de dados sismicos, estao
os eventos cruzados e difracoes. Estes dois exemplos foram a motivagao para os trabalhos apre-
sentados na Conferéncia da Associacao Europeia de de Geocientistas e Engenheiros ( Furopean
Association of Geoscientists € Engineers - EAGE) e na Conferéncia Europeia de Processamento
de Sinais (European Signal Processing Conference - EUSIPCO), ambos em 2012. A seguir, serao
reproduzidos tais experimentos.

O processamento e as simulagoes deste capitulo foram executados usando o MathWorks
MATLAB R2012b (The MathWorks, Inc. 2012) e 0 CWP Seismic Un*x 43R3 (Center for Wave
Phenomena 2012).

4.1.1 Separacao de Eventos Cruzados

Para simular o cruzamento entre dois refletores (eventos) foi utilizado o dado da Figura 4.1,
onde também podemos ver o perfil dos dez primeiros valores singulares, referentes as dez primei-
ras autoimagens. Este nimero foi escolhido por duas razoes: a primeira é que é necessaria uma
reducao de dimensionalidade para a aplicacao da SVD-ICA, reduzindo o custo computacional.
Logo, para isto temos R = 10 para a equagao 2.15; a segunda razao ¢ a baixa amplitude dos
valores singulares seguintes, tornando-se muito pouco representativos para os exemplos utiliza-

32
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dos. Estes dois argumentos também valem para todos os outros resultados apresentados mais
adiante.

Este dado foi corrompido com ruido gaussiano branco aditivo com SNR de 14 dB. O ntimero
de tragos é m = 40 e o niimero de amostras é n = 70. Percebe-se, através do perfil dos valores
singulares, que a primeira autoimagem tem um peso consideravelmente mais alto do que as
outras na composicao do dado. A diferenca entre o segundo valor singular e o décimo é muito
menor do que a diferenca daquele para o primeiro valor singular. Logo, o niimero de autoimagens
escolhido para representar o subespago de sinal no célculo da SVD é p = 1, na equacao 2.4. E
usado o mesmo valor como parametro de nimero de imagens extraidas pela ICA no calculo da
SVD-ICA (Q = 1 em 2.18), representando igualmente o subespago de sinal desta decomposicao.

No caso do calculo da RPCA, isto é o equivalente a selecionar posto 7 = 1 como parametro de
entrada do algoritmo.

Dado Original
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Figura 4.1: Dado utilizado no experimento de separacao de eventos cruzados.

Os resultados a seguir seguiram as caracteristicas supracitadas e replicam os resultados apre-

sentados em (Duarte, Nadalin, Nose Filho, Zanetti, Romano & Tygel 2012a) (74th EAGE Con-
ference € Exhibition incorporating SPE EUROPEC 2012) e (Duarte, Nadalin, Filho, Zanetti,
Romano & Tygel 2012b) (20th European Signal Processing Conference EUSIPCO 2012).

Como pode ser observado na Figura 4.2, a decomposicao SVD consegue separar quase que
totalmente os dois eventos, incluindo o evento curvilineo no subespaco de ruido. Porém, a
decomposicao cria alguns artefatos e descontinuidades em ambos os subespagos, como uma
linha branca acima do evento retilineo no subespaco de sinal e uma interrupcao no evento
curvilineo no subespaco de ruido. O tempo de processamento da decomposi¢ao por SVD foi de
0,0288 segundo.

A decomposi¢ao hibrida SVD-ICA, que aplica a ICA em R = 10 autoimagens extraidas
usando SVD, como dito anteriormente, apresenta a primeira autoimagem pos-ICA como subes-
paco de sinal na Figura 4.3. Podemos observar que a separacao dos eventos é melhor executada
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Dado Ruidoso Subespago de Sinal Subespago de Ruido

200

700 =

10 20 30
Tragos

Figura 4.2: Resultado da decomposi¢ao SVD para o caso de eventos cruzados.

Dado Ruidoso Subespago de Ruido

Figura 4.3: Resultado da decomposigao SVD-ICA para o caso de eventos cruzados.

neste caso, com o evento retilineo bem definido no subespaco de sinal e o evento curvilineo com
apenas uma pequena interrupcao junto do ruido, no subespaco de ruido. Ainda existem alguns
artefatos nas imagens, mas a melhoria em relagao a aplicagao da SVD pura é evidente. Porém,
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em termos de tempo de execugao do algoritmo, a decomposicao SVD-ICA levou 2,5029 segundos
para terminar. Um tempo consideravelmente mais alto do que o necessario pela SVD.
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Figura 4.4: Resultado da decomposigao RPCA para o caso de eventos cruzados.

J& no caso da decomposicao por RPCA, cujo resultado pode ser observado na Figura 4.4, a
tendéncia é classificar a separacao em um meio-termo entre a separacao via SVD e a separacao
via SVD-ICA. No subespaco de posto baixo (o equivalente ao subespago de sinal nas outras
decomposicoes), a RPCA foi capaz de recuperar muito bem o evento retilineo, porém com
resquicios do mesmo artefato deixado pela decomposigdo SVD. No subespago esparso (andlogo
ao subespago de ruido para as outras decomposigdes), o evento curvilineo é quase tao bem recu-
perado como no caso da SVD-ICA. Entretanto, a grande diferenca da RPCA para as outras duas
decomposicoes ¢ que esta conseguiu eliminar grande parte do ruido que estaria no subespaco
esparso. Esta é uma caracteristica do algoritmo SSGoDec ajustada pelo parametro de cardina-
lidade (no caso, k = 0,1 em 3.12), que é ajustada de forma a diferenciar o ruido dos registros

esparsos. O tempo necessario para os calculos foi de 0,0859 segundo, ainda significativamente
menor do que a SVD-ICA.

4.1.2 Separacao de Difracoes e Reflexoes

Outro modelo sintético foi utilizado para a separacao de difragoes de reflexdes, desta vez com
m = 300 tracos e n = 300 amostras e SNR de 20 dB. Uma caracteristica que torna este modelo
um tanto quanto desafiador, é que as difracoes, que possuem formato hiperbdlico, possuem
amplitudes menores do que os refletores. Além disso, as amplitudes nao sao constantes ao longo
das hipérboles, como pode ser visto na Figura 4.5.

Nesta mesma figura, observamos o perfil dos valores singulares para o dado em questao
e identificamos que as duas primeiras autoimagens contém quase que toda a informacao de
interesse. Sendo assim, o subespaco de sinal serd representado agora pelas duas primeiras
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Figura 4.5: Dado utilizado no experimento de separacao de difragoes e reflexoes.

autoimagens da SVD (o equivalente a duas autoimagens da ICA em SVD-ICA e posto dois
como entrada para o calculo da RPCA).
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Figura 4.6: Resultado da decomposicao SVD para a separacao de difracoes e reflexoes.

O resultado da decomposic¢ao via SVD na Figura 4.6 mostra que esta decomposi¢ao consegue
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separar muito bem as reflexoes das difragoes. O ruido do sinal ficou praticamente todo no
subespaco de ruido, o que confirma que foi observado anteriormente no perfil de valores singulares
na Figura 4.5. O tempo decorrido nesta separacao foi de 0,0442 segundo.
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Figura 4.7: Resultado da decomposicao SVD-ICA para a separacao de difracoes e reflexoes.

Diferentemente do caso anterior, com eventos cruzados, onde a SVD-ICA obteve o melhor
resultado dentre as trés decomposicoes, neste caso podemos observar o inverso. Percebe-se
claramente o surgimento de artefatos em ambos os subespacos e resquicios dos refletores no
subespaco de ruido na Figura 4.7, o que significa que a separacao nao foi completa. Assim
como na sec¢ao anterior, o tempo de execucao do algoritmo SVD-ICA foi o maior dentre os trés,
levando agora 2,378 segundos para completar a separagao.

De acordo com a Figura 4.8, a decomposicao RPCA obteve um resultado ligeiramente melhor
do que a decomposicao SVD quando comparamos o subespaco de sinal desta com o subespaco de
posto baixo da RPCA. Ja no subespago esparso, as difragoes estao um pouco melhor definidas
e, assim como no caso de eventos cruzados, o ruido foi consideravelmente eliminado, resultando
em uma imagem mais limpa. Em termos de desempenho computacional, a RPCA executou a
separacao em 0,253 segundo.

4.1.3 Eliminagao de Ground Roll

A utilizagao de um dado sintético que simule as caracteristicas das ondas de ground roll
ocorreu diversas vezes durante os trabalhos. Porém, para este caso, tentamos simular um dado
onde o espectro f-k dos eventos fosse sobreposto pelo espectro das ondas de ground roll e a
comparacao fosse também feita com a filtragem f-k, que é o método mais comumente utilizado
em processamento de dados sismicos.

O que torna este cenario mais desafiador é esta sobreposicao de espectros. Normalmente,
devido a diferenca de velocidade das ondas correspondentes aos eventos e as ondas de ground
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Figura 4.8: Resultado da decomposicao RPCA para a separacao de difragoes e reflexoes.

roll, seus espectros permanecem separados, o que torna a tarefa facil para uma filtragem que
utilize uma slope de acordo com a localizacao do ground roll no espectro f-k do dado sismico
(Yilmaz 2001). Por outro lado, quando os espectros estao sobrepostos, é mais dificil saber a
localizagao exata do ground roll no dado, além do fato de que a filtragem f-k elimina informacao
de interesse juntamente com o ruido.

O intuito deste experimento é verificar se a RPCA — e sua capacidade de recuperacao
de registros corrompidos — é capaz de separar o ground roll dos eventos de interesse em um
cenario de sobreposi¢ao de espectros f-k sem perdas. Sendo assim, utilizamos o dado sintético
da Figura 4.9, que simula uma secao CMP. Como pode ser observado, o dado segue o modelo
em 2.3. Na Figura 4.10 podemos observar o espectro f-k de cada componente separadamente e
ambos sobrepostos.

Como pode ser observado no perfil de valores singulares na Figura 4.11, a informagao de
interesse estd espalhada em varias autoimagens. Isto se deve ao fato dos eventos nao estarem
alinhados como nos casos analisados até agora. Para podermos aplicar as técnicas de decomposi-
¢ao de sinais estudadas, é necessario um pré-processamento dos dados, de forma a horizontalizar
0s eventos.

Sendo assim, as decomposigoes de sinais serao aplicadas em segoes pés-correcao NMO. Como
os dados sao sintéticos e sabemos a velocidade dos eventos de interesse, os mesmos serao hori-
zontalizados enquanto que o ground roll sofrera distor¢ao. O lado positivo é que, desta forma,
os métodos separarao com maior facilidade os eventos do ruido. Porém a corregao NMO pro-
voca um stretching (alargamento) das extremidades do dado, obrigando-nos a eliminar estes
segmentos por muting (silenciamento), levando, como consequéncia, a perda de informagao de
interesse. A Figura 4.12 mostra os dados apds a correcao NMO e exclusao das areas com stret-
ching, juntamente do novo perfil de valores singulares. A partir da anélise deste perfil, definimos
p =2 para a SVD, ) = 2 para a SVD-ICA e finalmente j = 2 para a RPCA.
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Dado Origin: Ground-roll + Ruido Branco Gaussiano Dado Ruidoso
T s SR, T =y 7 R R, T

500 500 .

1000 1000 1000

1500 1500 1500

2000

Amostras
Amostras
]

S
S
3
Amostras
]
S
S
3

2500 2500 2500 =
&

3000 3000 3000

3500 3500} 3500}

4000 L 1 L 1 4000 1 1 2o ol 4000 1 1 3 e
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Tragos Tragos Tragos

Figura 4.9: Composicao do dado sintético para eliminagao de ground roll.
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Figura 4.10: Espectro f-k do dado sintético para eliminagao de ground roll.

A filtragem f-k é normalmente aplicada antes do processamento NMO e seu resultado pode
ser observado na Figura 4.13 e seu respectivo espectro f-k na Figura 4.14. Percebemos clara-
mente que a filtragem elimina uma parcela consideravel de informacao de interesse, juntamente
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Figura 4.11: Dado original sem pré-processamento e o perfil de valores singulares.
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Figura 4.12: Dado pds-correcao NMO e o novo perfil de valores singulares.

com a maior parte do ruido de ground roll. Também é possivel observar alguns artefatos préxi-
mos as bordas no subespaco de sinal da Figura 4.13, que normalmente sao eliminados em etapas
posteriores de processamento por meio de muting.
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Figura 4.13: Dado original pés-filtragem f-k.
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Figura 4.14: Espectro do dado original poés-filtragem f-k.

Como dito anteriormente, o dado pos-correcao NMO perde uma certa quantidade de informa-
¢ao de interesse devido ao muting de stretching. Logo, fazer uma comparacao dos dados obtidos
na Figura 4.13 com os resultados das decomposigoes a seguir pode nao parecer justo. Sendo
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assim, mais adiante, apresentamos também uma situacao na qual a filtragem f-k é executada
nos dados poés-processamento NMO.

Na sequéncia, exibiremos as ilustragoes das decomposigoes corrigidas por NMO seguidas dos
respectivos resultados finais, apds aplicarmos a NMO inversa.

Dado Ruidoso Subespago de Sinal Subespago de Ruido
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Figura 4.15: Resultado da decomposicao SVD para o dado corrigido via NMO.

Os resultados observados nas Figuras 4.15 e 4.16 mostram que a SVD conseguiu separar a
maior parte do ground roll dos dados, junto da maioria do ruido aleatério. Entretanto surgiram
refletores falsos no resultado final, pois a inversa da NMO fez com que os artefatos deixados
pela SVD fossem “corrigidos”, visto que eram horizontais antes da transformacgao. Como espe-
ravamos, parte dos dados foi perdida devido a extracao de stretching (fato que se repetird em
todos os casos seguintes).

A SVD-ICA, como pode ser visto nas Figuras 4.17 e 4.18, recuperou parcialmente apenas
os trés tltimos refletores, criando diversos artefatos acima deles. Por isso, o subespaco de sinal
corrigido pela inversa NMO apresentou todos estes artefatos como ténues falsos refletores. O
ground roll foi praticamente eliminado com o restante do ruido e uma fragao dos refletores
inferiores, como pode ser observado no subespago de ruido.

A RPCA, dentre as trés decomposicoes, foi a que melhor recuperou os refletores, apesar de
restar muito pouco do refletor mais ao topo. Como pode ser visto nas Figuras 4.19 e 4.20, de
forma similar a SVD, os dois artefatos deixados se tornaram refletores falsos. O ground roll
também foi removido, junto de todo o ruido restante.

A Figura 4.21 demonstra o desempenho da filtragem f-k na remocao do ground roll no
dado recuperado apods a inversa da NMO. Resta muito pouco do ground roll no subespaco de
sinal, porém os eventos também perdem amplitude e hé a criacao de diversos artefatos. O ruido
aleatério permanece no subespaco de sinal, ao contrario das decomposicoes vistas anteriormente.
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Figura 4.16: Resultado final para a decomposicao SVD apdés a NMO inversa.
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Figura 4.17: Resultado da decomposi¢cao SVD-ICA para o dado corrigido via NMO.

4.2 Dados Reais

A aplicagao da decomposigao RPCA em um dado real era o maior objetivo deste trabalho.
Apos as diversas analises executadas em dados sintéticos, a experiéncia adquirida permitiu
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Dado Ruidoso Subespago de Sinal Subespago de Ruido
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Figura 4.18: Resultado final para a decomposi¢ao SVD-ICA apds a NMO inversa.
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Figura 4.19: Resultado da decomposicao RPCA para o dado corrigido via NMO.

prosseguir com esta etapa que era evidentemente natural.
Foram feitos alguns ajustes nos algoritmos de decomposi¢ao de forma a permitir a analise
de um dado de dimensoes e complexidade maiores. A aplicagao da decomposicao SVD local
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Dado Ruidoso Subespago de Posto Baixo Subespago Esparso
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Figura 4.20: Resultado final para a decomposi¢cao RPCA apdés a NMO inversa.
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Figura 4.21: Resultado final para a filtragem f-k apés a NMO inversa.

foi proposta em (Bekara & Van der Baan 2007) com o objetivo de elevar a relagao sinal-ruido
do dado em estudo. Jd em (Porsani et al. 2010) a aplicagdo da SVD local por meio de uma
janela fixa deslizante foi utilizada com o objetivo de eliminar o ground roll. Foi justamente este
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trabalho que nos motivou e nele foi baseada nossa aplicacao da RPCA local para eliminacao de
ground roll.

Esta janela, que se desloca um traco a cada iteracao, possui dimensao 2n+1 e é neste intervalo
de tracos onde ocorre o calculo local da SVD. Conforme a janela se movimenta, o célculo é
sobreposto sobre os 2n tracos anteriores e assim prossegue até que a janela alcance o ultimo traco.
Dessa forma, o cdlculo da SVD local pode ser descrito como (Golub & Van Loan 1996, Porsani
et al. 2010):

2n+1

X = Z okukvg, (41)
k=1

compartilhando as mesmas caracteristicas da SVD descritas no capitulo 2. De forma analoga,
aplicamos esta técnica de janelamento e calculo local também para a RPCA. A anélise nao foi
feita para a SVD-ICA por esta decomposicao ter apresentado os piores resultados processando
dados sintéticos mais complexos.

Excepcionalmente, no caso da decomposicao RPCA que usa o algoritmo SSGoDec, devido
as projegoes aleatdrias bilaterais (em 3.13) nao é possivel repetir exatamente o mesmo resultado
de uma execucao do algoritmo duas vezes. De forma a contornar esta condigao, que pode
ser indesejavel em uma aplicacao que requer certa precisao ou que necessite futuras revisoes
ou reprocessamentos, nds utilizamos o método de Monte Carlo (Weisstein 2013) de forma a
aproximar o resultado das simulagoes a um padrao deterministico. Para tanto, foi calculada a
média de cem simulagoes.

O dado escolhido corresponde a uma prospeccao em 2D feita na costa norte do Alasca, mais
precisamente na Reserva Nacional de Petréleo (National Petroleum Reserve - NPRA), entre
os anos de 1974 e 1981. Foi selecionada para este estudo a linha 31-81, por ser curta e por
ter sido coletada e processada na iltima temporada (Schleicher 2012). Algumas caracteristicas
importantes para o processamento: 96 tragos, multiplicidade (fold) 12, 56 tiros (100 — 155) e
535 CDPs (101 — 636).

Primeiramente, foi realizado o que chamamos de pré-processamento do dado (Yilmaz 2001),
a etapa anterior a aplicacao dos métodos de decomposicao. Este pré-processamento, por sua vez,
possui diversas etapas: primeiramente o dado é ordenado por tiros (shots) e recebe os ajustes de
geometria, correcao de divergéncia esférica e muting eliminando tracos e setores extremamente
corrompidos; em seguida, ele é novamente reordenado, desta vez por CDPs para em seguida
ser aplicada a correcao NMO. O dado entao foi novamente reordenado por shots e recebe uma
corre¢ao de amplitude por controle automético de ganho (Automatic Gain Control - AGC) de
25%.

Poderiamos aplicar as decomposicoes apds a correcao NMO e a correcao de amplitude, antes
do reordenamento por shots pois os dados ficam melhor alinhados apds a correcao NMO, no
dominio do CDP. Porém, como o dado utilizado é antigo e o fold de apenas 12 (e pode ser
considerado pequeno para o valor de n = 2 utilizado), optamos por aplicar as decomposi¢oes
no dominio dos shots. Isto também foi possivel dado o fato do dado em estudo apresentar os
eventos muito bem alinhados neste mesmo dominio.

Esclarecidos os procedimentos utilizados em nosso pré-processamento, vamos a apresenta-
¢ao dos resultados com dados reais. O dado real parcialmente completo (3 de 6 segundos de
aquisi¢ao), pré-processado e empilhado, esta ilustrado na Figura 4.22. E possivel observar uma
grande quantidade de ruido, além do proprio ground roll que se estende aproximadamente até os
3 segundos. A porcao superior esquerda é a parte mais corrompida por ruido, portanto focamos
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nossa analise do dado final processado neste setor, compreendido entre 0 e 3 segundos no tempo
e entre os CDPs 111 e 221.

20 o 180 120 20 20 240 0 280 0 20 o 0 30 w0 0 Ho 480 40 50 520 40 580 580 80 &0

3.
Tine Bf*

Noisy Pre-pracessed Data

Figura 4.22: Dado real pré-processado e parcialmente completo.

Escolhemos o tiro niimero 150 arbitrariamente para ilustrar a atuacao das decomposicoes,
assim como foi feito anteriormente com os dados sintéticos. Assim, seguindo o mesmo proce-
dimento da secao anterior, iniciamos pela decomposicao SVD. Buscamos portanto reproduzir
o procedimento em (Porsani et al. 2010) e obter assim um resultado para comparagdo com a
RPCA mais adiante. A Figura 4.23 faz uma comparacao entre o tiro 150 ruidoso e os respectivos
subespacos de sinal e ruido.

Percebe-se que a decomposicao SVD foi capaz de retirar grande parte do ground roll e de
outros tipos de ruidos, assim como demonstrado em (Porsani et al. 2010). Também, é possivel
observar que o processo introduziu alguns artefatos e lacunas. Como explicado no Capitulo 2,
estes elementos, que nao existem no dado original, estao ligados a condicao de ortogonalidade
imposta pela SVD (Vrabie et al. 2004).

A Figura 4.24 ilustra o resultado da decomposicao RPCA para o mesmo tiro. E possivel
observar que os resultados foram sensivelmente melhores do que os obtidos usando a SVD.
As lacunas e artefatos desapareceram e foi possivel recuperar alguma informacao que estava
encoberta pelo ground roll, apesar deste nao ter sido removido por completo. Outra observacao
interessante é que o subespaco de posto baixo ficou livre de ruido descorrelacionado praticamente
na mesma propor¢ao que em seu equivalente na SVD (subespaco de sinal), porém é notéria a
diferenca entre o subespaco esparso da RPCA e o subespaco de ruido da SVD. Isto ocorre pois o
modelo de decomposigao, gragas ao algoritmo GoDec/SSGoDec, segue a mesma formulacao em
3.10, e nao como em 2.3 para o caso da SVD. A diferenca entre os subespacos foi decomposta
pela RPCA em um termo de ruido e separada.

A comparagao com a filtragem f-k para o tiro 150 é exibida na Figura 4.25. O desempenho
na eliminacao de ground roll foi superior a SVD e a RPCA. Em contrapartida, também é visivel
que outras porcgoes de dado foram extraidas durante a filtragem, que em parte constituem
informacao de interesse. Este resultado ja era esperado apds a andlise do espectro f-k para
determinarmos as slopes de filtragem. De fato, isto ocorre pois o ground roll esta situado em
uma porc¢ao ligeiramente separada dos eventos no referido espectro. As Figuras 4.26 e 4.27,
quando comparadas, ilustram a situacao mostrando o espectro da decomposicao RPCA e o
espectro da filtragem f-k realizadas.
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Figura 4.23: Resultado da decomposicao SVD para o tiro 150.

Apoés a aplicacao das decomposicoes e da filtragem, os dado é reordenado novamente por
CDP para que seja feito o empilhamento. Com isso, obtemos a ilustragao mais aproximada do
que seria o perfil do subsolo. O restante do processamento sismico que incluiria, por exemplo,
a migracdo (que forneceria uma imagem em profundidade e ndo em tempo, como estivemos
trabalhando até agora), nao serda executado pois nosso objetivo estd restrito a extragao do
ground roll e seus efeitos diretos.

Sendo assim, apds o processamento das decomposicoes SVD e RPCA e da filtragem f-£,
podemos comparar lado a lado a regiao de interesse do dado empilhado na Figura 4.28. Este
¢ o principal resultado do trabalho pois mostra o peso das vantagens e desvantagens de cada
método em uma etapa avancada de todo o processamento sismico.

No quadrante superior esquerdo da Figura 4.28, temos a secao de interesse do dado pré-
processado ilustrado na Figura 4.22, ainda sem a aplicacao de nenhuma técnica de eliminacao
de ruidos. Ao lado, temos o resultado do empilhamento do subespaco de sinal da decomposicao
SVD. E possivel reparar que grande parte do ruido ¢é excluida, mas em alguns locais ha um
tipo de stretching no sentido horizontal. Este efeito é devido a técnica de janelamento, que
sobrepoe até cinco calculos da decomposicao, e notamos por meio da variagao do comprimento
da janela durante as simulacoes que a melhor escolha é 2n+1 =5, ouseja,n = 2. Paran=1a
SVD ou a RPCA tem menos tracos para diferenciar eventos de maior correlacao horizontal e o
resultado nao é satisfatério. Para n = 3 ou valores mais altos, este efeito se intensifica, causando
excessiva deformagao nos dados. Entretanto, é um efeito que se manifesta principalmente nas
extremidades dos eventos (o setor em questdao, por se tratar de uma extremidade do dado,
contém diversas extremidades de eventos) e nao afeta significativamente outras regices do dado
processado.
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Figura 4.24: Resultado da decomposicao RPCA para o tiro 150.

No canto inferior esquerdo da mesma figura, temos o resultado do empilhamento do dado
processado via RPCA. O efeito de stretching ainda esta presente, porém em propor¢ao bem
menor, o que permite observar detalhes menores obtidos a menos de 0,5 segundo. O mesmo
serve para eventos entre 1 e 2 segundos, que acabam encobertos pelo efeito de stretching no
caso da SVD. Na Figura 4.29, onde é mostrado o dado completo, é possivel ver o que a RPCA
¢ capaz de fazer em relagao ao ruido descorrelacionado, além da remocao do ground roll.

Por fim, no canto inferior direito da Figura 4.28, temos o resultado da filtragem f-k. A
eliminacao do ground roll é quase total, superando os outros métodos como ja foi dito em testes
anteriores. Entretanto também é possivel observar a perda de informacao em diversos segmentos
da imagem, além de um efeito de distor¢cao na borda esquerda do dado. Em uma comparacao
entre as trés secoes empilhadas, ¢ a que apresenta maior quantidade de ruido descorrelacionado,
ja que a funcao da filtragem f-k é apenas de eliminar os dados dentro de seu envelope de
filtragem, diferentemente das outras técnicas de separacao de sinais utilizadas, que contribuem
para uma melhora da relagao sinal-ruido. Os artefatos surgidos no canto superior esquerdo
do dado ilustram um pouco este cenario, ja que ele é resultante de uma subtracao em uma
porcao onde o valor da informacao ja era zero. Nas etapas seguintes de processamento pode ser
executado um muting que elimina esses efeitos (dessa forma, também poderiam ser eliminados
os efeitos de stretching nas extremidades nos casos da SVD e da RPCA).

Resta portanto, exibirmos o resultado considerando os dados empilhados para as trés solucoes
na Figura 4.29. De cima para baixo temos o resultado do empilhamento para a SVD, para a
RPCA e para a filtragem f-k.

Infelizmente, as dimensoes no papel sao pequenas para que possamos observar moelhor os
detalhes, mas a primeira impressao é de que o dado processado via SVD é o menos ruidoso. Mais
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Figura 4.25: Resultado da filtragem f-k para o tiro 150.

de perto é possivel observar que os eventos até 1 segundo sao bastante afetados pelo stretching
mencionado ha pouco.

A filtragem f-k, ao pé da Figura 4.29 fez aquilo o que se esperava dela: eliminou a quase
totalidade de ruido ground roll. O dado ainda permanece com o ruido nao coerente, os artefatos
sao visiveis principalmente nas bordas superiores e informacgao de interesse também ¢é perdida
1O Processo.

Por 1ltimo, vemos que a RPCA nos fornece uma imagem consideravelmente limpa de ground
roll e sensivel recuperacao de informacao antes eclipsada por este ruido. Os detalhes dos refleto-
res sao melhor detalhados que na SVD e a extracao de ruido nao coerente é melhor executada,
permitindo afirmar que o resultado, em termos de imageamento, é o melhor dentre os trés
métodos.
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Figura 4.26: Espectro f-k para a decomposicao RPCA para o tiro 15
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Figura 4.27: Espectro f-k para da filtragem realizada para o tiro 150.
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Figura 4.29: Dado completo empilhado para os trés cenarios de processamento.



Conclusao

Neste trabalho foi possivel reproduzir os procedimentos executados em (Porsani et al. 2010)
para a remocao de ruido ground roll via SVD, utilizar os resultados obtidos e adaptar o mesmo
procedimento para a recém-introduzida técnica da RPCA e, com isso, realizar um estudo com-
parativo entre estes métodos e a tradicional ferramenta utilizada em processamento de dados
sismicos, a filtragem f-£.

Foram apresentados os resultados publicados nas conferéncias EAGE 2012 (Duarte et al.
2012a) e EUSIPCO 2012 (Duarte et al. 2012b), que aplicavam as técnicas de decomposi¢ao
de sinais SVD, SVD-ICA e RPCA em um modelo para separacao de eventos cruzados e em
outro para separacao de difracoes de reflexdes. Repetimos os mesmos parametros, servindo de
introducao para uma nova simulagao em dados sintéticos, desta vez para um cendrio semelhante
ao corrompido por ruido de ground roll, ilustrado na Figura 4.9. Além disso, conduzimos testes
em uma situagao desafiadora, mas dada a dificuldade em emular um cenério deste tipo, os
resultados nao foram os esperados.

A necessidade da correcao NMO eliminou parte consideravel do modelo construido e foram
observadas criagoes de elementos nao existentes no dado originalmente concebido para os di-
ferentes métodos de processamento. Acreditamos que isto seja um indicador de que existem
casos especificos onde as técnicas de decomposicao utilizadas podem ser melhor aproveitadas.
A andlise dos perfis de valores singulares nas Figuras 4.1, 4.5 e 4.12, e o resultado das respec-
tivas decomposigoes, indicam que os métodos de decomposicao de sinais se adaptam melhor a
situagoes onde ha poucas autoimagens com valores singulares elevados em amplitudes muito
superiores ao restante delas. Por esta razao, os métodos utilizados em (Porsani et al. 2010) e
(Vrabie et al. 2004) utilizam poucas autoimagens para definirem o subespago de interesse. Con-
tudo, foi possivel observar as propriedades e também os problemas de cada técnica utilizada,
servindo assim como uma interessante introducao para a andlise mais importante por vir: o
processamento em dados sismicos reais.

Desde a apresentacao dos processamentos do tiro 150, foi possivel observar nas Figuras 4.23,
4.24 e 4.25, que a filtragem f-k se mostraria a melhor ferramenta para a remocao de ruido de
ground roll para este cenario, onde o espectro f-k mostra que este ruido estd ligeiramente sepa-
rado da maior parte da informacao de interesse, evitando que a perda de informacao provocada
pelo envelope de filtragem fosse maior. A SVD e a RPCA tiveram desempenho semelhante neste
sentido, ao passo que eliminaram grandes quantidades de ruido nao coerente enquanto que isso
nem poderia ser esperado da filtragem f-£.

Como explicamos no inicio da Secao 4.2, o ideal seria aplicarmos a SVD ao dado ordenado
por CDPs dada a maior horizontalidade dos eventos neste dominio. Os efeitos de stretching
seriam minimizados e seria possivel eliminar uma maior porcao de ground roll. O mesmo vale
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para a decomposicao RPCA, que também separa melhor eventos com alta correlagao traco-a-
trago. Infelizmente, devido as limita¢oes do dado real utilizado (fold de apenas 12) por ser
muito antigo, tivemos que operar no dominio dos tiros, que felizmente apresentavam uma boa
horizontalidade em seus eventos.

Outro fator que também pode influenciar os resultados das decomposicoes € o pré-processamento
dos dados sismicos. Antes de aplicarmos o AGC de 25%, nao era possivel enxergar nada além
do ground roll, dada a enorme diferenga de amplitude entre este ruido e os eventos refletidos.
Neste caso, também podemos afirmar que um pré-processamento diferente talvez permitisse
obter melhores resultados mesmo com este conjunto de dados.

Por fim, a analise das se¢oes empilhadas permitiu-nos observar que as técnicas de decompo-
sicao de sinais vao além da simples extragao do ground roll. A eliminacao de ruido nao coerente
e a recuperacao de informacao antes encoberta por ruido demonstrou ser de bastante utilidade
na obtencao de uma imagem mais limpa e os estudos efetuados demonstraram que ainda ha
outras investigacoes a fazer.

Perspectivas

No inicio dos testes, buscavamos uma maneira de horizontalizar os eventos e facilitar assim
a atuacao de técnicas como a SVD e a RPCA. Criamos um procedimento que, por meio de um
picking manual sobre o ground roll obtinha sua inclinacao e, com base nela era efetuado um
shifting dos tragos verticalmente, de forma a tornar horizontal o ground roll (o que inverteria a
convencao adotada neste trabalho sobre subespacos de sinal e de ruido), e assim eliminar com
precisao o ruido.

Entretanto, com o surgimento de artefatos quando realizavamos o shift back, havia o sur-
gimento de artefatos diferentes dos que costumam surgir como resquicios de refletores ou ex-
tremidades dos mesmos. Apods a andlise do espectro de Fourier 2D dos dados processados, a
melhor explicacao para esse problema seria uma espécie de aliasing, provocado pelo shifting dos
tragos. Algumas sugestoes para a solugao do problema surgiram, como por exemplo a aplicagao
de oversampling. Por acharmos que a complexidade do problema poderia ser muito maior, dei-
xamos de lado esta linha de andlise. Porém, se descoberta uma solucao em trabalhos futuros, é
possivel contornar os problemas causados pela correcao NMO, evitando a perda de informacgoes
e a criacao de artefatos por técnicas de decomposicao de sinais.

Uma outra ideia é aplicar a RPCA na extracao de multiplas de reflexao, dada a possibilidade
de horizontalizar estes elementos preservando os reais refletores dos dados.

Visto que as técnicas de decomposi¢ao de sinais apresentaram um bom desempenho na
eliminacao de ruido nao coerente em segoes cujos eventos apresentam alto grau de correlagao
trago-a-traco, ao invés de tentarmos substituir a filtragem f-k, em dados cujo espectro f-k do
ground roll nao apresenta sobreposicao a informacoes de interesse, seria interessante combinar
os métodos, aproveitando assim as qualidades de cada um e minimizando suas falhas.

Enfim, podemos concluir que ainda héa varias aplicacoes onde os métodos de decomposicao
de sinais podem ser aplicadas em processamento de dados sismicos.
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