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RESUMO

HONORIO, Bruno César Zanardo, Aplicagio da Transformada Waveler na Atenuacio de Ruidos e
Determinacdo de Ciclos Sedimentares em Perfis Geofisicos. Campinas, Faculdade de Engenharia
Mecénica e Instituto de Geociéncias, Universidade Estadual de Campinas, 2011. 105 p. Dissertacdo de

Mestrado.

Perfis geofisicos de pogos sdo importantes fontes de informagdo para o estudo de rochas em
subsuperficie, sendo comumente utilizados na caracterizagio de reservatérios de petréleo. E
sabido que os sinais obtidos como respostas do meio geoldgico contém ruidos que podem afetar a
interpretacdo do objeto estudado e que a transformada wavelet (WT) € melhor adaptada que a
transformada de Fourier (FT) para a andlise de sinais ndo-estaciondrios, como aqueles obtidos da
perfilagem geofisica. Por outro lado, existem diversos parametros que devem ser considerados
quando se trabalha com a WT, tais como a escolha da funcao wavelet base (wavelet mae), o nivel
de decomposicao, assim como a fungdo e as regras que "controlam" como e quais coeficientes

serdo utilizados para reconstrucao do sinal.

Este estudo analisa o processo de atenuacdo de ruidos em perfis geofisicos de pocos através
da transformada wavelet ortogonal. Numa primeira abordagem, foi estudado o processo de
atenuacdo em sinais sintéticos e entdo, foi estudado o processo em perfis geofisicos reais. Uma
vez que os dados de perfis de pogos sdo geralmente utilizados para a classificacdo de litologias,
foi proposto um método associado com o algoritmo de classificagdo K-Vizinhos Mais Préximos
(KNN) para investigar como as diferentes combinacdes dos parametros afetam os sinais de saida
e o seu desempenho na classificagdo litologica, tornando assim um processo conduzido pelos
dados. Foi investigada as fungdes de thresholding tradicionalmente empregadas (hard e soft
threshold) bem como uma recente abordagem (customized threshold), sendo esta a que
proporcionou melhores resultados. O potencial da transformada wavelet como ferramenta para
auxiliar na interpretacdo geoldgica € evidenciado pela identificacdo de importantes caracteristicas
geoldgicas, como regides de cimentacdo carbondtica e a determinacao de ciclos sedimentares, do
Campo de Namorado, Bacia de Campos, Brasil.

Palavras-Chave: Geofisica, Processamento de sinais, Andlise espectral, Wavelet
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ABSTRACT

HONORIO, Bruno César Zanardo, Application of Wavelet Transform to Well Log
Denoising and Sedimentary Cyclicity. Campinas, Faculdade de Engenharia Mecanica,

Universidade Estadual de Campinas, 2011. 105 p. Dissertacao de Mestrado.

Geophysical well logs are an important tool for the characterization of subsurface rocks,
being commonly used in the study of reservoir geology. It is well known that signals obtained as
responses from geological media contain noise that can affect their interpretation, and that
wavelet transform (WT) is more suitable than the Fourier transform (FT) to denoise non-
stationary signals, as the ones obtained from well logs. On the other hand, there are several
parameters that must be considered when working with the WT, such as the wavelet basis
function choice (mother wavelet), the decomposition level and also the function and rules that

“control” which and how the coefficients will be used for signal reconstruction.

This study analyzes the process of denoising geophysical well log data by orthogonal
wavelet transform. In a first approach, it was studied the denoising process in synthetic signals
and then, the process in real geophysical well logs. Since the well log data are usually used in
lithology classification, we propose a method associated with the K-Nearest Neighbor (KNN)
classification algorithm to investigate how different combinations of parameters affect the output
signals and its performance in the lithological classification, thus making a data driven process. It
was evaluated the thresholding function traditionally used (hard e soft threshold) as well a recent
approach (customized threshold), this being the one that provided better results. The potential of
the wavelet transform as a tool to aid geological interpretation is evidenced by the identification
of important geological features, such as regions of carbonate cementation and determination of

sedimentary cycles of the Namorado Field, Campos Basin, Brazil.
Key Words:

Geophysics, Signal Processing, Spectral analysis, Wavelet
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E — entropia de Shannon padronizada

L’ - espaco de todas as fungdes quadraticamente integraveis
W — matriz ortonormal

R — conjunto dos nimeros reais

Z — conjunto dos nimeros inteiros
Subscritos:

a, j — parametros de escala

b,k — parametros de deslocamento
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Abreviagdes:

Coifn - Wavelet Coilflet com n momentos nulos

CWT - Transformada Wavelet Continua (Continuous Wavelet Transform)
Dbn — Wavelet Daubechies com n momentos nulos

DWT - Transformada Wavelet Discreta (Discrete Wavelet Transform)
FSF - Filtros de Frequéncia Seletiva (Frequency-Selective Filtering)

FT - Transformada de Fourier (Fourier Transform)

GR - Raios-Gama (Gamma Ray)

GRf — perfil de Raios-Gama filtrado

KNN - K-Vizinhos Mais Proximos (K-Nearest Neighbor)

MRA - Anélise Multirresolu¢do (Multiresolution Analysis).

QMF - Filtros-espelho em Quadratura (Quadrature Mirror Filter)

Sign — Funcado sinal

Symn — Wavelet Symlet com n momentos nulos

STFT - Transformada de Fourier de Curta Duracao (Short Time Fourier Transform)
TF - Filtros de Limiarizacao (Threshold Filtering)

WF - Filtros de Wiener (Wiener Filtering)

WT - Transformada Wavelet (Wavelet Transform)
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Investigacdes geofisicas do interior da Terra envolvem a coleta, sobre ou proxima a sua
superficie, de medidas que sofrem influéncia da distribui¢do interna de algumas propriedades
fisicas. A andlise dessas medidas permite avaliar como essas propriedades variam vertical e

lateralmente.

Uma ampla gama de levantamentos geofisicos existe, para cada um dos quais o método €
sensivel a uma propriedade fisica particular. Os perfis geofisicos de pocos sdo uma fonte comum
de dados para a avaliacdo de depositos sedimentares em subsuperficie. Em particular, as técnicas
de perfilagem sdo bastante utilizadas na exploracdo de hidrocarbonetos, uma vez que fornecem
importantes informacdes in situ de possiveis rochas-reservatério. Também sdo utilizadas em

exploragdes dos recursos hidricos pelas mesmas razoes.

A maneira mais simples de apresentar esses dados € tracar um grifico mostrando a variagao
da quantidade medida com relacdo a distancia ou tempo. O grafico apresentard alguma forma de
onda mais ou menos complexa, mostrando variacdes da propriedade fisica referente a prdpria
geologia, sobrepostas a informagdes nio-geoldgicas, a imprecisio instrumental e erros na coleta
de dados. Somado a isso, a precisdo desses sinais pode ser incerta devido a dificuldade de
interpolagdo da curva entre os pontos coletados (Philip, et al., 2002). Portanto, a analise de sinais
representa um aspecto essencial do processamento de dados geofisicos, visando a separacdo do
sinal referente a geologia das informagdes indesejadas e, com isso, a interpretacdo do sinal em

termos da estrutura da rocha.

Geralmente, os sinais obtidos como resposta do meio geoldgico contém caracteristicas nao-
estaciondrias ou transitorias, incluindo ciclicidades, tendéncias e mudangas abruptas,
caracteristicas essas que muitas vezes sdo a parte mais importante de um sinal, e que sdo de

dificil visualizacdo através de uma andlise direta dos dados.
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Para muitas aplicagdes, portanto, a melhor representacdo dos sinais € feita no dominio da
frequéncia, o que é obtido através de métodos de andlise espectral, sendo a transformada de
Fourier o método tradicionalmente empregado. No entanto, essa técnica ndo apresenta as
caracteristicas apropriadas para a andlise de dados de natureza ndo-estaciondria, uma vez que se

perde informacao sobre a localizacdo temporal do evento na transformagdo de dominios.

Para suprir essa limitagao, uma modificacdo no método, transformada de Fourier de curta
duracdo (Short Time Fourier Transform - STFT), permite a representacdo do sinal em ambos os
dominios, analisando segmentos do sinal através de uma “fun¢do janela”. Uma janela pequena
possibilita boa localizacdo temporal, sendo utilizada para capturar comportamentos transientes,
enquanto uma janela grande fornece precisdo do contetido de frequéncia a custa da perda da
informacdo temporal do evento. O comprimento da janela determina a resolucdo tempo-
frequéncia, e, portanto, uma vez estabelecido o tamanho da funcdo janela, a resolu¢do tempo-

frequéncia é fixada para toda a analise.

Nas ultimas trés décadas, a transformada wavelet se desenvolveu e ganhou aceitagdo em
diversas dreas, como andlises sismicas, processamento de imagens, optica, estudo de turbuléncia,

mecanica quantica, caos, fractal, pesquisas médicas, dentre outras (Lau & Weng, 1995).

A andlise wavelet se caracteriza por ser um método de andlise multirresolu¢do (Mallat,
1989). Através dessa abordagem, as propriedades locais do sinal podem ser acessadas em ambos
os dominios e, diferentemente da STFT que possui resolucdo fixa, a WT permite a andlise em
diversos niveis de resolucdo simultaneamente. Com isso, uma funcdo ou sinal pode ser
decomposto em componentes de baixa, média e alta frequéncia, sendo que cada componente pode

ser estudada individualmente.

1.1.Motivacao e Objetivos

Este estudo analisa o processo de atenuacdo de ruidos em perfis geofisicos de pocos
através da transformada wavelet ortogonal. Muito embora a WT apresente propriedades mais
adequadas que a FT para a andlise de sinais ndo-estaciondrios, existem diversos parametros que

devem ser considerados quando se a utiliza, tais como a escolha da fun¢dao wavelet base (wavelet
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1. INTRODUCAO

mae), o nivel de decomposicao, as fungdo e as regras que "controlam" como e quais coeficientes
serdo utilizados para reconstru¢do do sinal. Foi investigada as fun¢des de thresholding
tradicionalmente empregadas (hard e soft threshold) bem como uma recente abordagem

(customized thresahold).

Uma vez que os dados de perfis de pocos sdo geralmente utilizados para a classificagdo de
litologias, foi proposto um método associado com o algoritmo de classificacio KNN para
investigar como as diferentes combinagdes dos parametros afetam os sinais de saida e o seu
desempenho na classificacdo litolégica. Considerando que a maior taxa de corretas classificacdes
serd obtida quanto maior a fidelidade do sinal em relacdo as caracteristicas do objeto estudado, o
método proposto  permite avaliar a combinagdo dos parametros de forma quantitativa.
Qualitativamente, objetivou-se a interpretacdo do resultado da filtragem em termos geoldgicos.
Como resultado dessas duas abordagens, visou-se a obten¢do de um dado geologicamente mais

representativo.

No segundo capitulo, sdo apresentados os fundamentos tedricos da andlise espectral
segundo as Opticas da andlise de Fourier e da andlise wavelet. No terceiro capitulo, sdo
apresentadas as questdes que envolvem o problema de atenuacdo de ruidos utilizando a WT, de
modo a considerar os principais pardmetros envolvidos e a estratégia proposta para direcionar tal
escolha. O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos para os sinais modelados assim como
para perfis geofisicos reais, sendo que neste ultimo caso, buscou-se a interpretacdo do resultado

de filtragem em termos geoldgicos. Por fim, sdo apresentadas as principais conclusdes.







CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

“Simplificando ao extremo, diremos que uma wavelet é
uma idealizacdo matemdtica de uma nota musical. Da mesma forma que se representa uma
composi¢cdo musical sob a forma de uma série de notas colocadas em uma partitura, pode-se
imaginar a utilizagdo de “notas matemdticas” na representagdo de certos objetos matemdticos,

. ~ . . O ) . RV
tais como fungoes ou sinais”. (Alex Grossmann, Encyclopédie Universalis)

2.1. Introducao

As wavelets, que ainda ndo possuiam esse nome, foram introduzidas em 1910 pelo
matematico Alfred Haar, na sua tese de doutorado sobre a teoria do sistema de fungdes

ortogonais (Haar, 1910). A func¢do que ele descreveu € agora chamada de wavelet Haar.

No entanto, foi dentro do contexto da geofisica que as wavelets se desenvolveram. O
francés Jean Morlet, entdo geofisico da companhia petrolifera Elf Aquitaine, estudava a resposta
de pulsos sismicos, 0s quais sdo amplamente utilizados na caracterizacdo geoldgica de
reservatorios de petréleo. Devido as limitagdes da transformada de Fourier na andlise de sinais
sismicos, Morlet cria um novo método para decompor esses sinais no que chamou de “wavelets
de forma constante” (wavelets of constant shape), que posteriormente se tornou “wavelet Morlet”
(Morlet et al., 1982a; Morlet et al., 1982b). Sua formalizagdo foi dada posteriormente por

Grossmann & Morlet (1984) e Goupillaud et al. (1984). O termo utilizado originalmente era em

" En schématisant a l'extréme, nous dirons qu'une ondelette est I'idéalisation mathématique d'une note de musique.
De méme que 'on représente une ceuvre musicale sous forme de séries de notes portées sur une partition, de méme
on peut songer a utiliser des “notes mathématiques” pour représenter certains objets mathématiques, tels des

fonctions ou des signaux.
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francés “ondelette”, cujo significado é “pequena onda”. Transferindo-o para o inglés e traduzindo

. 2
“onde” para “wave”, obteve-se o termo amplamente conhecido como “wavelet”.

Stephane Mallat incorporou as wavelets um salto adicional. Ele descobriu relacdes entre
filtros-espelho em quadratura (Quadrature Mirror Filter - QMF), algoritmos piramidais e
wavelets de base ortonormal (Mallat, 1989). O método de andlise multirresolucdo por ele
proposto inseriu as wavelets no mainstream do processamento de sinais digitais (Guan & Du,
2004). Inspirado em parte por esses resultados, Yves Meyer construiu a primeira wavelet “nao-
trivial”. Ao contrdrio das wavelets Haar, as wavelets Meyer sdo continuamente diferencidveis,

porém ndo possuem suporte compacto.

Ingrid Daubechies utilizou os trabalhos de Mallat para construir um conjunto de fungdes
wavelet de base ortonormal (Daubechies, 1988), que sdo talvez as mais elegantes e se tornaram a

pedra angular das aplicacdes das wavelets hoje (Graps, 1995).

Ap6s esse desenvolvimento, as wavelets encontraram diversas aplicacdes nas mais

diferentes dreas, das quais € dado um foco principal dentro do contexto da geofisica.

Lau & Weng (1995) fornecem uma introducdo e um tutorial para se estudar séries
temporais de registros climdticos segundo a ptica da WT. Nesse trabalho, os autores evidenciam
a potencialidade da andlise wavelet para extrair informacdes relevantes sobre as oscilagdes da

temperatura da Terra.

Goel & Vidakovic (1995) consideraram algumas questOes referentes a WT e propuseram
um esquema de filtragem baseado na curva de Lorenz. A curva de Lorenz originalmente foi
aplicada dentro do contexto da economia para avaliar a distribui¢do de renda numa sociedade.
Dentro do contexto da WT, o método utiliza a distribui¢do de energia dos coeficientes wavelet e
estabelece um balanco entre o ganho de informagdo sobre um evento particular e a perda no
numero de coeficientes wavelet. Portanto, fornece um limiar 6timo do nimero de coeficientes que

devem ser mantidos para a reconstrucdo do sinal. Os autores relatam que a vantagem de se

* Este texto mantém o termo ‘wavelet’ ji consagrado em toda literatura apesar de concordar com a tradugdo

‘ondaletas’ proposta por Morettin (www.ime.usp.br/~pam/)
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utilizar esse esquema estd no fato de nao ser necessdria nenhuma suposi¢cao sobre a distribuicdo

do ruido.

Motivados por esse trabalho, Katul & Vidakovic (1995) consideraram o problema
relacionado a turbuléncia atmosférica sobre duas Opticas diferentes: thresholding universal
proposto por Donoho & Johnstone (1994) e o thresholding baseado na curva de Lorenz. Nesse
trabalho, os autores buscam separar turbilhdes coerentes anisotrépicos (attached eddies) dos
turbilhdes de escalas bem menores estatisticamente isotropicos (detached eddies). Os autores
defendem que esse esquema de thresholding é mais adequado para a andlise de turbuléncia do

que os baseados nos modelos cldssicos.

Ainda numa comparagdo sobre esquemas de thresholding, Goring (2004) estudou ciclos
oceanicos de longa duracio sob a optica da WT. Esses ciclos sdo obtidos eliminando o efeito da
maré em registros do nivel do mar. O registro resultante contém nio somente os ciclos oceanicos,
mas também o ruido decorrente do erro do instrumento e do élias das ondas de curto periodo. O
autor entdo avalia o processo de elimina¢do de ruido adotando dois critérios para o valor do
limiar de corte dos coeficientes wavelet: um baseado na curva de Lorenz e outro baseado na regra
de threshold universal. No conjunto de dados avaliado pelo autor (Marsden Point), a maior parte
da energia do ruido € concentrada no primeiro nivel de detalhe, e o threshold universal se mostra
mais apropriado. No entanto, o autor conclui que este resultado ndo € necessariamente aplicavel a
outros conjunto de dados, devendo ser avaliado os pormenores de cada conjunto de dados em

particular.

Deighan & Watts (1997) demonstraram que as propriedades de localizacdo tempo-
frequéncia obtidas pela WT se mostraram eficazes na supressdo do ground roll’>. Quando
comparado com as técnicas de filtragem convencionais que utilizam a transformada de Fourier, o

método baseado na WT proporcionou melhores resultados, sem aumento no tempo

? Um tipo de ruido coerente gerado pelas ondas de superficie, tipicamente de baixa velocidade, baixa frequéncia e

alta amplitude (Oilfield glossary, Schlumberger).
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computacional. Eles sugerem que trabalhos adicionais sejam feitos com o intuito de selecionar a

wavelet 6tima para a filtragem de dados sismicos, uma vez que existem diversas possibilidades.

Prokoph & Agterberg (2000) analisaram através da WT dados de Raios-Gama (Gamma
Ray - GR) oriundos de perfis de pocos. Além de localizar descontinuidades e determinar ciclos
sedimentares de alta frequéncia, eles encontraram uma correlacio entre os ciclos de
predominéncia de GR e os ciclos de Milankovitch®, sugerindo que os ciclos climdticos foram
fatores importantes para a deposicio marinha do membro Egret, Canadd. Em trabalho
semelhante, Vega (2003) constatou essa mesma correlagdo no campo de gés ao leste do Mar da

Irlanda.

Lyrio et al. (2004) propuseram uma técnica baseada na WT 1D para a filtragem de um
conjunto de dados gravimétricos. O procedimento é baseado na andlise da distribuicao da energia
em diferentes escalas. Foi demonstrado que, para dados dessa natureza, a energia do sinal é bem
separada da energia das componentes de ruido. Eles concluem que abordagens convencionais
para estimar o valor do threshold sdo ineficazes nas aplicacdes de dados gravimétricos, onde o
ruido € desconhecido e dependente da localizacdo. A escolha do valor do threshold baseada na
curva de energia acumulada e a escala a partir da qual se faz a limiarizacdo dos coeficientes
wavelet, fornece uma forma eficiente para atenuar o ruido de qualquer conjunto de dados

gravimétricos.

Yu et al. (2010) demonstraram que a WT € eficiente no processo de supressdo de ruido em

perfis de pocos. Além disso, constataram que perfis acdsticos que passaram por esse processo sao

* Os ciclos de Milankovitch sdo ritmos da orbita da Terra e estdo diretamente relacionados com ciclos climaticos.
Trés causas do ciclo de Milankovitch sdo a precessao, obliquidade e excentricidade na orbita da Terra. A precessao
pode ser entendida fazendo-se uma analogia entre a rotacdo da Terra e o movimento de um pido: o eixo de rotacdo
varre um cone com um determinado periodo, no caso da Terra, de cerca de 21.000 (21 ky) anos. Obliquidade se
refere a mudancas na inclina¢io do eixo da Terra com relacdo ao plano das 6rbitas (41ky anos). A excentricidade é
relacionada a mudangas na forma da 6rbita da Terra ao redor do sol, de mais circular para mais eliptica (100 e 400
ky). Essas varidveis atuando em conjunto controlam a radiacdo solar e, com isso, afetam o clima global, resultando

em alteracdes do nivel do mar (Plint, et al. 1993).
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superiores aos dados originais em revelar informagdes geoldgicas, tais como camadas contendo

7z

gés.

Demirel & Anbarjafari (2011) propuseram um método para aumentar a resolugcdo de
imagens de satélite. A técnica por eles proposta, utiliza a DWT para decompor a imagem de
entrada em diferentes sub-bandas. Entdo, as imagens na sub-banda de alta frequéncia e a imagem
de entrada de baixa resolucdo sdo interpoladas. Ao combinar essas imagens, uma nova imagem
de melhor resolucao € obtida. Os resultados quantitativos (pico na razdo sinal-ruido e erro médio
quadrético) e visuais mostraram a superioridade da técnica proposta sobre as convencionais e

técnicas “estado-da-arte” para o melhoramento de resolu¢do em imagens.

2.2.Analise Espectral

As séries temporais sdo entendidas como qualquer sequéncia de medi¢des ou observagdes
coletadas em uma ordem especifica (Weedon, 2003). Normalmente, as medidas sdo feitas em
intervalos constantes de alguma escala, tais como a espessura de camadas de rocha, a distancia
geografica, tempo, nimero de bandas de crescimento, etc. Alguns autores se referem aos dados
coletados em relagcdo a uma escala de profundidade ou espessura como "séries de profundidade”.
No entanto, por razdes histdricas, séries temporais € o termo matematico correto (Schwarzacher,
1975), termo este que serd adotado para se referir ao conjunto de dados analisados, sendo eles de

natureza espacial ou temporal.

Em ciéncias naturais, ¢ muito comum a idéia de decompor um problema em suas partes
mais simples, estudd-las individualmente, e entdo construir um modelo do problema a partir do
entendimento de cada uma dessas componentes. Esse pensamento tem sua origem na obra de
Rene Descartes, “Discurso sobre o método”, e molda, ainda hoje, o padrao de investigacdo de um

fendmeno ou processo, dentro e fora do meio cientifico.

A idéia fundamental por trds da andlise wavelet ¢ examinar os dados de acordo com a
escala. Farge et al. (1993) definem a andlise wavelet como um microscOpio matematico. As

wavelets sdo fungdes que satisfazem certos requisitos matematicos e sdo usadas na representacao
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de dados ou outras funcdes. Até entdo, essa idéia ndo € nova: Joseph Fourier, no inicio dos anos
1800, descobriu que poderia sobrepor senos e cossenos para representar outras funcdes. Segundo
sua teoria, conhecida como andlise de Fourier’, qualquer funcdo periédica f(x) pode ser
representada como uma soma ponderada de simples formas de onda, no caso, senos e cossenos
(e!“*), onde o peso numa frequéncia particular w é dado por f(w). A expressio matemaitica é

dada por (Papoulis, 1962):

[0e]

1 A .
f0) =5 [ F@erdo, @

O contetido f (w) é obtido através da expressio:

flw) = f f (e oxdy. @

A Figura 2.1 ilustra a maneira como a analise de Fourier “enxerga” uma fungao.

Analise de

Fourier

Figura 2.1: Funcao original e a decomposi¢ao via FT (Misiti et al., 1997)

> Ao decompor uma fungio em partes mais simples, este processo é chamado andlise. A operacio de reconstruir a
fungdo a partir dessas partes é conhecida como sintese. Assim, nesse contexto, o termo sintese de Fourier descreve o
processo de reconstruir uma func¢fo a partir de componentes mais simples obtidas pela andlise de Fourier. No

entanto, o termo andlise de Fourier usualmente se refere a ambos os processos.
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A utilidade da transformada de Fourier reside na capacidade de analisar uma fungdo
através de seu conteido de frequéncia, o que geralmente revela caracteristicas que sdo de dificil
visualiza¢do no dominio do tempo (Chakraborty et al., 1995). Graficamente, a transformada de
Fourier de uma func¢do € analisada, onde na Figura 3.2a tem-se o sinal original composto por duas

sendides e na Figura 3.2b o contetido de frequéncia de 10 e 20 (Hz) obtidos via FT:

Sinal - Dominio Temporal Sinal - Dominio da Frequéncia
;i i T 600 T T T

Tempo (s)
o
T
1
Amplitude
w
=
=
T
1

200 A

100+ B

IE——— 1

2 -15 -1 -05 1] 05 1 15 2 b) 1] 10 20 20 40 50 60
a) Amplitude Frequéncia (Hz)

Figura 2.2: a) Sinal composto por duas ondas senoidais; b) Conteddo de frequéncia obtido via FT

Para muitas funcdes, a andlise de Fourier é bastante util, uma vez que o conteido de
frequéncia é de grande importincia. No entanto, a transformada de Fourier apresenta uma
limitag¢do: ao identificar as frequéncias constituintes do sinal na transforma¢dao do dominio do
tempo para o dominio da frequéncia, perde-se totalmente a informacdo sobre a localizacdo

temporal do evento, ou seja, € impossivel dizer quando determinado contetido ocorre. Como

exemplo, considere os sinais compostos pelas duas ondas senoidais de frequéncias 10 e 20 (Hz),
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como ilustrado na Figura 2.3. Para o sinal 1, tem-se a sendide de 10 (Hz) no intervalo de 0 a 5 (s)
e a sendide de 20 (Hz) no intervalo de 5 a 10 (s), enquanto o sinal 2 possui ambas as sendides em

todo o intervalo.

Sinal 1- Dominio Temporal Sinal 1- Dominio da Frequéncia Sinal 2 - Dominio Temporal Sinal 2 - Dominio da Frequéncia
—— T T I—r————=——— T T
1 1+ B
2E 2t g
3k 3t E
ak s E
a g = 3
o 2 = =
e 5F a7 1 B8 1 & 2l
2 = P <
sF 6l B
= ;L |
8 E 8t E
af at g
10 | 10 —————71 U\L .
-1 -05 0 05 1 0 20 40 60 -2 -1 o 1 2 0 20 40 60
Amplitude Frequéncia (Hz) Amplitude Frequéncia (Hz)

Figura 2.3: Sinais compostos por duas sendides de 10 e 20 (Hz) e seus respectivos espectros

obtidos via FT.

Do ponto de vista da Transformada de Fourier, ndo hé distin¢do entre as duas respostas
obtidas para o espectro de frequéncia, muito embora os sinais de entrada sejam diferentes. Esta é
uma das limitacdes da FT e, portanto, seria interessante uma abordagem que contemplasse tal

situacdo de modo a caracterizar de forma mais fidedigna o sinal analisado.
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Por volta de 1945, Léon Brillouin, Dennis Gabor, Claude Shannon e Jean Ville j4 estavam
conscientes das limitacdes da transformada de Fourier (Meyer, 2006), e buscavam uma técnica

mais eficiente para a representacao tempo—frequéncia.

Gabor, em 1946, aprimora a abordagem da transformada de Fourier de modo a estabelecer
uma janela temporal e assim, analisar o sinal dentro desse intervalo. Essa técnica é conhecida
como Transformada de Fourier de Curta Duracdo (Short Time Fourier Transform - STFT) ou,
analogamente, como Transformada de Fourier Janelada (Windowed Fourier Transform - WFT).
Este conceito permite avaliar um sinal tanto em termos do tempo quanto da frequéncia, estudando

o sinal parte por parte, ou janela por janela.

Matematicamente, a STFT € dada por:

Gf (w,2) = f FWg(x — wei@rdy, 3)

onde g(x) representa a fungao janela.

Com esta abordagem, tornou-se possivel uma correlacdo entre o conteido de frequéncia
da funcio com o instante que tal evento ocorre, ou seja, fornece informacao sobre qual e onde
ocorre determinada frequéncia. Analogamente a anélise feita via FT para o caso de dois sinais
compostos por sendides de 10 e 20 (Hz), através da STFT é obtida uma resposta mais fiel aquilo

que de fato o sinal representa (Figura 2.4):

13



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Sinal 1- Dominic Temparal Sinal 1 - Dominio da Frequéncia Sinal 2 - Dominio Temporal Sinal 1- Dominio da Frequéncia
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Figura 2.4: Sinais compostos por duas sendides de 10 e 20 (Hz) e os respectivos espectros obtidos

via STFT.

Evidentemente, hd uma distincdo entre os espectros de frequéncias obtidos para cada um
dos sinais. No entanto, apesar da STFT apresentar uma evolugdo frente a FT, também apresenta
sua limitagdo: uma vez estabelecido o tamanho da janela, este é fixado para todo o sinal de modo
a negligenciar as caracteristicas que possuem tamanhos maiores ou menores que aquele
estabelecido pela janela. Isso pode ser notado no intervalo de 4.5 — 5.5 (s) onde ndo ha uma clara

defini¢do do conteddo de frequéncia presente.

Muitos sinais, no entanto, requerem uma abordagem mais flexivel, ou seja, uma técnica na
qual se possa variar o tamanho da janela e com isso determinar com maior precisdo as
caracteristicas do sinal, janela pequena para analisar altas frequéncias e janelas grandes para

analisar baixas frequéncias, sendo este o principio da analise wavelet.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.3. Analise Wavelet

Assim como senos € cossenos na analise de Fourier, as wavelets sdo utilizadas como

~ ~ ~ ~ 6 -
funcdes base na representacio de outras funcdes. Uma funcio ¥W(x) € L? (R)° é chamada
wavelet se possui média zero (eq. 4) e se satisfaz algumas condicdes especificas, e.g., condicao

de admissibilidade (eq. 5), (Grossmann & Morlet, 1984):

(0]

J Y(x) dx = 0; (4)

© 2
@
0<f%dw<oo, (5)

onde Z(w) é a transformada de Fourier de ¥ (x).

A Figura 2.5 ilustra a representacao de um sinal segundo a 6ptica da andlise wavelet:

Anilise
— — =,

: 2

Figura 2.5: Funcao original e a decomposi¢do via WT (Misiti et al., 1997)

Wavelet

Uma familia de wavelets pode ser obtida através dos parametros de escala a e

deslocamento b da wavelet mae ¥ (x):

Wa‘b(x)E\/%W(¥>;a>0 eb €R. (6)

% Espaco de todas as funcdes quadraticamente integrdveis: uma funco f pertence a L%(S) se f. B f? é finita
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Alterar o valor de a, dilata (a>I) ou contrai (a<I) a funcdo ¥(x): se uma wavelet é
comprimida, seu espectro € espalhado e as componentes de alta frequéncia sdo avaliadas; ao

contrario, se uma wavelet é dilatada, um espectro mais estreito é obtido e as componentes de

menor frequéncia sdo consideradas (Figura 2.6)

Real part

0.5

—-0.5

frequency

Figura 2.6: Parte real e imagindria da wavelet Morlet e espectro de frequéncia para diferentes

escalas (Kumar & Foufoula, 1997)

2.3.1. Transformada Wavelet Continua

Uma vez escolhida a familia de wavelets, a transformada wavelet continua (Continuous

Wavelet Transform - CWT) de uma fun¢io f(x) € L?>(R) é definida como:

W f(ab) = f FOOT,, (N)dx, %
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

onde ¥, , (x) denota o complexo conjugado de ¥, j,

A transformada wavelet ¢ uma transformacgdo linear, ou seja, a transformada wavelet da
soma de dois sinais é a soma das transformadas wavelets de cada sinal individual. O termo
“continuo” da CWT se refere aos valores assumidos pelos parametros de escala e posicao
(equacdo 6). A CWT fornece uma representacdo redundante do sinal, ou seja, a CWT de uma
funcdo numa dada escala e localizacdo pode ser obtida a partir da CWT da mesma funcdo em

outras escalas e posicoes.

A transforma wavelet inversa € dada por (Daubechies, 1992):

1 o ©0
flx) = o f f a2 W f(a,b)¥,p (x)dadx, (8)
—o0 0

onde Cy é constante e depende da escolha da funcdo wavelet. A equagdo 8 pode ser vista como
uma forma de reconstruir f (x) através da superposicdo das wavelets ¥, ,(x), uma vez conhecida

a transformada W f (a,b).

Como € possivel notar da Figura 2.6, assim como na andlise de Fourier, o tamanho da
janela estabelece a resolu¢do do conteudo de frequéncia: uma fun¢do com um suporte mais
compacto vai ter uma melhor resolu¢do no dominio do tempo e uma resolu¢do mais pobre no
dominio da frequéncia, enquanto uma funcdo com suporte mais amplo terd uma resolucao mais
pobre no dominio do tempo e uma melhor resolucio no dominio da frequéncia. No entanto, a
andlise wavelet contempla uma ampla variedade no tamanho da janela e, consequentemente,

diferentes resolucdes sdo obtidas.

A caracteristica de dependéncia entre a resolucdo tempo-frequéncia é governada pelo
principio de incerteza de Heisenberg, o qual estabelece que certos pares de propriedades fisicas
ndo podem ser medidos simultaneamentes com precisdo arbitrariamente alta. Para entender essa
relacdo entre suporte da funcdo e sua resolucdo, € util identificar que a equacdo 7 pode ser

reescrita utilizando o teorema de Parseval, de modo a obter:
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1 [, —
W @b = 5 | F0)Pa; (@do ©)

Com isso, as propriedades de localizacio da transformada wavelet podem ser

2
, representados por o,e

compreendidas analisando o desvios padrao de |‘Pa,b (x)lze |¢’a,b (w)

d,, respectivamente. Tais parametros, que sdo fungdes da escala, satisfazem as seguintes relagdes

(Kumar & Foufoula, 1997):

e O desvio padrdo o, de |‘I’a,b |2 satisfaz a igualdade:

Oq = A0y (10)
e (O desvio padrio G, de |¢’a,b |2 satisfaz a igualdade:

6, =6,/a; (11)
e O centro do passa-banda wQ, o qual é definido como a moda de |lf’a,b |2, satisfaz:

wd = w?/a. (12)

Através dessas expressodes, € possivel notar que, quanto maior o parametro escala, ou seja,
mais dilatada a funcfo, tanto w? quanto 6,decrescem, indicando que o centro do passa-banda é
deslocado para as componentes de baixas frequéncias e que hd uma diminui¢do da incerteza (G,),

proporcionando uma melhor resolu¢do no dominio da frequéncia, e vice-versa (Figura 2.6).

No plano tempo-frequéncia, a célula de resolugdo para a transformada wavelet no ponto

(%0, wQ) é dado por:
[%0+ a0y x (w}/a) £ (61/a)]. (13)
A érea dessa célula € expressa por:

[0 X Gal. (14)
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A expressdao 13 possui dimensdes varidveis e depende do parametro de escala. No
entanto, a area da célula de resolu¢do independe dos parametros de escala e posi¢do, ou seja,
possui tamanho constante. Logo, ao aumentar a resolucdo sobre dominio do tempo, diminui a

resolucao sobre o dominio da frequéncia e vice-versa(Figura 2.7) .

()] A

| L)
A
LI N 0 — oy || Za
a Lol
(.f‘iﬂ'a
| {(r)“ ) o Ca .
n_ | S .E ....................................... + I %a
i i : a,
wa.b; lljﬂ.”.b” /T\ |
i B NN
( Vol b X

Figura 2.7: Plano tempo-frequéncia da transformada wavelet (modificado de Protdzio, 2002).

O sinal analisado através da CWT ¢ representado como uma série de coeficientes que
medem a correlacdo entre o sinal e as wavelets utilizadas. Assim, quanto maior a similaridade
entre a wavelet € a secdo do sinal, maior serd o coeficiente C. Note que o resultado dependera da

forma da wavelet escolhida.
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Sinal

4 Sinal E %
Wavelet %—fuﬂljr\lm--é Wavelet %‘ﬂ/\lﬂf’_%

(]
n

o
o
—
o
N

C =0.2247

Figura 2.8: Obtencao dos coeficientes wavelet (Misiti et al., 1997).

Em suma, o processo de obtencdo dos coeficientes wavelet pode ser sintetizado da

Inicio

v

Funcio waveler ® Segmento do Sinal

» | Coeficiente de correlagio

seguinte forma:

r s

v

Todo dommio

- Desloca wavelat
avaliado?

Altera parimetro de escala
Y

Analise feita para
toda escala?

Figura 2.9: Fluxograma da CWT
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e Uma secdo do sinal é comparada com a fun¢@o wavelet pré-escolhida.

e O coeficiente C, que representa a similaridade entre a wavelet e a se¢do do sinal, é
calculado;

e A wavelet é deslocada e os passos anteriores sdo repetidos até que todo o dominio
do sinal tenha sido analisado;

e A escalaa dawavelet € alterada e os passos anteriores sdo repetidos;

e Os passos anteriores sao repetidos para todas as escalas a.

A representacdo de amplitude desses coeficientes é chamada de escalograma (Figura

2.10). A mesma andlise feita para os sinais compostos pelas sendides de 10 e 20 (Hz) € realizada,

agora usando a CWT:
‘J__.'Amp"""ds - f’f:flf o Arnplitudes m_;iif_ala e
= e
= —=
= =
=
= =
:E —-——
= E
= =
= =
2= E==
e =
= =
= =
= = 5
e S £
s =
= = 5
= '
= - z == = =
g 1 i o Z
= s
E =
E o — =
- = -
5 F= =
= =
= =
£ Eg_%
FUTY £  T W E H S L

=

Figura 2.10: Sinais compostos por duas sendides de 10 e 20 (Hz) e os respectivos espectros

obtidos via CWT (wavelet Morlet).
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Como € possivel observar da Figura 2.10, a transformada wavelet ndo faz a representacao
tempo-frequéncia propriamente dita, e sim, tempo-escala. Para fazer uma correspondéncia entre
escala e frequéncia, € mais plausivel falar numa pseudo-frequéncia associada a uma determinada

escala.

A idéia € associar a uma dada wavelet um sinal periddico de frequéncia F,.. Assim, a
frequéncia F, € uma caracterizagdo conveniente e simples da frequéncia dominante da wavelet.
Portanto, quando uma wavelet € dilatada por uma fator a, sua frequéncia se altera para F,/a. Por
fim, se o periodo de amostragem é A, a frequéncia associada a escala a fica (Abry, 1997):

Fe

Fo=—%. (15)

1 T T T T I
— Wavelet Morlet

— Sinal periddico

08

0.4+ —

0.4

0.6

N8+ —

- 1 1 l 1 1 1 1
-8 -6 -4 -2 il 2 4 B a
Period: 1.2308; Cent. Freq: 0.8125

Figura 2.11: Determinacdo da frequéncia central da wavelet Morlet
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No exemplo dos sinais da Figura 2.10, a CWT do sinal analisado obteve as escalas a=8 e

a=4. O sinal possui um periodo de amostragem =~ 0.01. Portanto, Fg=10 (Hz) e F4~20 (Hz).

2.3.2. Transforma Wavelet Discreta

Um inconveniente da CWT € que a representacdo do sinal é muitas vezes redundante
devido aos valores atribuidos aos parametros a e b (ver equagao 6). Uma forma de contornar isso
¢ utilizar valores discretos para tais parametros, o que caracteriza a transforma wavelet discreta
(Discrete Wavelet Transform - DWT). Dessa forma, pode-se obter tanto uma representacao
redundante quanto ndo-redundante utilizando escolhas apropriadas de funcdes wavelets e

esquemas de discretizacdo (Kumar & Foufoula, 1997).

Uma forma para tal € escolher um esquema de discretizagdo dado por:

azaé; b=kx0aé; ap, > 1, jek€eZ (16)

Como mencionado no inicio desse capitulo, a transformada wavelet é entendida como um

microscopio matemadtico. Tal analogia provém do fator de magnificacao (ag] ) no qual um
determinado problema € avaliado: pequenas escalas proporcionam uma grande magnificacio e

vice-versa.

Através dos valores assumidos pelos parametros de escala e posicdo definidos acima, a

familia de fungdes wavelets é entdo expressa por:

1 X — kxoaj _i _
W (x) = l{’( ; 0) = aOJ/ZSU(aO’x — kxy ), (17)
aé %o

Utilizando a familia de wavelets obtidas pela equagdo 17, tem-se para a transformada

wavelet discreta:
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W F( k) = ay’’? f f)¥(ag’x —kxo ) dx (18)

Através de escolhas apropriadas para os parametros a, € X, € utilizando a familia de
wavelets discretas, o sinal f{x) pode ser completamente caracterizado assim como no caso da
CWT. Essas fungdes wavelets que proporcionam a completa representacdo do f{x) sdo chamadas
de “frames”. A condicdo necessaria e suficiente para isso ¢ que os coeficientes wavelets

satisfacam:
2
AlFIZ <) W GOl < BIFIE, (19)
7k

onde ||f]|?denota a energia (ou norma L?*) da funcdo f(x), A>0 e B<oo sdo constantes
caracteristicas da wavelet e da escolha dos parametros a, € x, (Daubechies, 1992). Satisfeitas

essas condi¢des, pode-se obter a expansdo em série para f(x) dada por:
) = — DD WG W+ 20
J

onde y € o erro.

Em geral, um frame ndo € uma base ortogonal (essa situacdo ocorre somente quando
A=B=1). Os frames fornecem uma representacdo redundante do sinal f{x), sendo a razao A/B
denominado fator de redundancia. Em outras palavras, os coeficientes wavelets obtidos numa
vizinhanga sd3o correlacionados uns com os outros, resultando na melhor resolu¢do das
caracteristicas do sinal analisado. No entanto, isso gera um aumento da complexidade

computacional, resultando em algoritmos mais lentos (Kumar & Foufoula, 1997).

Para muitos sinais que possuem caracteristicas ndo-estaciondrias, ou seja, cujo conteido
de frequéncia varia ao longo do tempo, a base mais conveniente para a decomposi¢do desses

sinais € uma base ortogonal, local e universal: local no sentido que ndo se espalham em todo o
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dominio (como senos e cossenos o sdao na FT), e universais, pois podem ser utilizadas para uma

eficiente decomposicao de qualquer conjunto de dados.

2.3.3. Transformada Wavelet Ortogonal

Um conjunto de bases ortogonais pode ser obtido atribuindo ao esquema de discretiza¢ao

(equacdo 16) a, =2 e x,=1, de tal forma que a familia de wavelets obtidas (equacgdo 17) fica:

Vir(x) = . x_l.czj = 2772p(27ix —k) (21)
Ik \/2_1 2] ’

A propriedade mais notdvel dessa base € que as fungdes sdo ortogonais a suas translagdes
e dilatacoes. Todas as fungdes pertencentes a L? podem ser aproximadas, com precisao

arbitrariamente alta, a partir de combinagoes lineares das wavelets ¥; .

FE = > Y Do, (22)
j==e0 k=—co
onde D;x€ dado por:
D= [ 1) ¥uax 23)

O coeficiente D;; mede a contribui¢do da escala 2/ na posicdo k2. A expansio obtida

através da equacgdo (22) € semelhante a obtida para as séries de Fourier, com as seguintes

diferencas:

e A série é duplamente indexada, cujos indices indicam a escala e a localizacao;

e A funcdo base tem a propriedade de localizacdo tempo-frequéncia.

A Figura 2.7 elucida a representacdo tempo-frequéncia obtida por diferentes abordagens:
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Figura 2.12: Sinal no dominio do tempo e andlise do conteudo de frequéncias obtidos através da

FT, STFT e WT, respectivamente

2.34. Analise Multirresolucao

A implica¢do mais importante dessa escolha dos valores dos parametros € a conexdao com
a andlise multirresolucdo (Multiresolution Analysis - MRA). A MRA esté relacionada com o
estudo de sinais ou processos representados por diferentes niveis de resolug¢io, o que permite que
um sinal complexo seja decomposto em diversos outros mais simples, e assim, possiveis de

serem analisados separadamente.
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Em suma, o processo de decomposicao através da MRA consiste em separar o sinal
original em duas partes: uma contendo as caracteristicas mais gerais do sinal (grande escala —
baixa frequéncia) e outra contendo as caracteristicas de detalhe (pequena escala — alta
frequéncia). Essas componentes sdo denominadas “aproximacdo” e “detalhe”. Uma vez que o
sinal tenha sido decomposto, a componente de aproximacdo pode ser novamente submetida ao
processo de separacdo em novas componentes de aproximacdo e detalhe, e assim sucessivamente.
Em teoria, esse processo poderia ser mantido indefinidamente até que os detalhes individuais
representassem uma Unica amostra ou pixel (no caso de imagens). Na prética, seleciona-se um
nimero adequado de niveis com base na natureza do sinal. A Figura 2.13 ilustra a decomposi¢cdo

via MRA:

17’: | ﬁh&M’u —l

CA'] CD-|

=
a

o m

CA3 CDq

Figura 2.13: Tlustracdo da andlise multirresolu¢do. S: Sinal original; cAj e cDj: componentes de

Aproximagdo e Detalhe no nivel j (Misiti et al., 1997).

Matematicamente, a MRA € dada da seguinte forma: Seja f; (x) a fung@o que representa as

caracteristicas maiores que uma determinada escala (todas as caracteristicas maiores que essa
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determinada escala estdo presentes). Para obter a proxima funcdo de maior resolucio, um detalhe

ﬁ’ (x) € adicionado, de modo que:
fi-1=fj(x) + fj’(x), (24)

a qual € a equagdo recursiva basica da teoria multirresolugdo. Na Figura 2.13, cA;_; = cA;(x) +

cD;(x), ou seja, cAj_1 = fj_1; cA;(x) = fj(x) e cDj(x) = fj'(x).
No ambito da MRA através das wavelets, a fun¢do f; (x) € aproximada por:
[0 = ) Gy, (25)
k=—o0

sendo a fungdo suave (smooth function) ®@;y e os coeficientes Cj ; dados por:
Ojp(x) = 27202 7x — k) ; Cie = | ®ji(x)dx. (26)

A funcdo @ é chamada de funcio de escala (scaling function) e atua como uma funcdo de

amostragem, de modo que os coeficientes Cj sdo amostras discretas de f (x). Os detalhes fj' (x)

sdo aproximados utilizando a familia de wavelets ortogonais, e € expressa como:

[ = D), 27)

k=—o0

onde os coeficientes D; sdo definidos na equagdo 23.
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CAPITULO 3

ATENUACAO DE RUIDOS E DETERMINACAO DE CICLOS
SEDIMENTARES EM PERFIS GEOFISICOS

3.1.Introducao

N

Nos dados aplicados a cicloestratigrafia, os registros ou sinais do ambiente que sdo
“codificados” durante a sedimentacdo muitas vezes sdo corrompidos por processos que nao
fazem parte do sistema normal de deposicdo. Tais processos incluem as diferentes formas de
discordancias no registro sedimentar e torna o reconhecimento dos fendmenos normais de

deposi¢do uma questdao mais laboriosa.

Assim como as interrupcdes, as variagcdes na taxa de acumulacdo e a diagé€nese
frequentemente modificam as formas finais do conjunto de dados ciclicos. Somado a isso, os
proprios processos de gravacdo podem introduzir distor¢des que precisam ser levadas em
consideracdo. Portanto, os dados utilizados na cicloestratigrafia contém informacdes sobre a
variabilidade normal do ambiente, variacdes ambientais anormais e os processos que produzem
os proprios registros que, inerentemente, possuem ruidos. Em outras palavras, as informacdes
estratigraficas que sdo observadas podem ser consideradas como o produto de muitos processos

sobrepostos (Weedon, 2003).

A compreensdo de que os dados estratigraficos sio compostos por componentes regulares,
mais as componentes irregulares, € baseado em uma visao linear dos processos envolvidos. Na
realidade, os processos ndo-lineares sdo abundantes em sistemas ambientais (e.g., Le Treut &
Ghil, 1983). Em sistemas nao-lineares, a saida ndo varia na propor¢ao direta a entrada. H4 muitos
aspectos em dados cicloestratigraficos que nao podem ser facilmente investigados pelos métodos
lineares de andlise. Apesar da opinido de que as abordagens ndo-lineares podem explicar mais
sobre os dados do que os métodos lineares, estes ultimos sdo atualmente melhor compreendidos

matematicamente e sao os mais frequentemente usados (Weedon, 2003).
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A Figura 3.1 ilustra um registro estratigrafico composto pela sobreposicao de trés ondas
senoidais com diferentes comprimentos de onda e amplitudes. Como € possivel observar, é pouco
provdvel que as trés componentes de frequéncia sejam identificadas e caracterizadas somente

através de uma simples inspecdo visual do sinal resultante.

1000m + 2.78m + 125m = Sum
42024 42024 42024 -4-202 4
100 - o -
90 - o - .
80 - a _ _
70 - - _ .
© 604 o - i
=
{L’) = = -
= 504 - _ i
40 - o - -
30 - - - .
20 - 2 . i
10 - _ i
0 - - = -

Figura 3.1: Tlustragdo de um registro estratigrafico composto por trés ondas senoidais de

diferentes frequéncias e amplitudes (Weedon, 2003).
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Em geral, séries temporais reais consistem da sobreposi¢do de dezenas ou centenas de
componentes e, para tanto, a andlise espectral se mostra uma ferramenta util para caracterizar o

contedido de frequéncia de tais sinais.

3.2.Método

E pritica comum considerar as formas de onda obtidas pelos métodos geofisicos como
combinacdo de sinal e ruido. O sinal é a parte da onda que se relaciona com as estruturas
geoldgicas sob investigacdo. O ruido, por sua vez, sdo todas as outras componentes. Portanto, em
diversas situagdes € necessdrio um pré-processamento do sinal a fim de eliminar ou diminuir a
contribuicdo de componentes indesejadas, e tornar o sinal mais fiel as caracteristicas do objeto

estudado.

Em geral, nos perfis geofisicos, o ruido estd associado ao contetido de alta frequéncia. No
entanto, mudancas abruptas que refletem caracteristicas do objeto detectado também sdo
registradas nas altas frequéncias. Portanto, deve-se haver uma distin¢do entre essas componentes
ao filtrar um sinal, evitando que informacdes importantes sejam descartadas durante esse

Processo.

Através da abordagem via MRA, as propriedades locais do sinal podem ser acessadas em
ambos os dominios e, uma vez que se pode diferenciar efetivamente o contetido do sinal, torna-se

uma ferramenta adequada para a supressdo e eliminacao de ruido.

Ao empregar a WT para atenuacdo de ruidos, alguns pardmetros devem ser levados em
consideragdo, tais como a escolha da funcdo wavelet, a escolha do limiar de corte para as
componentes julgadas referentes ao ruido, e como utilizar os coeficientes retidos para a

reconstru¢do do sinal, topicos esses que serdo abordados nas subsecdes seguintes.
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3.2.1. Escolha da Funcao Wavelet

Diante a diversidade de funcdes wavelet base, diversos estudos buscaram um critério
objetivo para selecionar a fungdo mais adequada. A base “Otima” ndo ¢ Unica e depende do

processo investigado (Katul & Vidakovic, 1995)

Ao decompor um sinal através da DWT, a energia do ruido é captada majoritariamente
nas componentes de detalhe (alta frequéncia), as quais possuem menores amplitudes e estdo
distribuidas em diversos coeficientes. J4 a energia das componentes tteis do sinal se restringe a
poucos coeficientes, porém com amplitudes maiores (Yu et al., 2010). Esse desequilibrio entre a

energia das componentes pode ser medido através da entropia de Shannon.

Dentro do contexto da WT, Coifman & Wickerhauser (1992) foram os primeiros a utilizar
o conceito de entropia em problemas relacionados a construg¢ao do algoritmo “wavelet packets”, a
fim de obter um critério de selecdo da melhor base. Vidakovic & Katul (1994) aplicaram esse

conceito em problemas relacionados a turbuléncia atmosférica.

Para uma distribui¢do discreta de probabilidade, a entropia de Shannon € definida como

(Katul & Vidakovic, 1995):

H(c) = —Z cplogc,, (28)

n

onde 0log 0 & 0. Seja S o sinal normalizado (||S|| = 1) e ¢, o conjunto de coeficientes wavelet
obtidos pela transformada wavelet do sinal S. O conjunto c¢,, € normalizado e pode ser visto como
uma distribui¢do discreta de probabilidade correspondente ao sinal S. Assim, a entropia
padronizada para o sinal S dada a WT é:

H(c?)
)

A equacgdo 29 é diretamente proporcional a magnitude do quadrado dos coeficientes

E(S|W) = (29)

wavelet. Caso um dado coeficiente seja pequeno (como, por exemplo, os coeficientes
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relacionados ao ruido), clogc = —c e sua contribui¢do para a entropia € insignificante. Assim,
quando uma fungdo base produz uma medida de entropia relativamente baixa, a wavelet utilizada
consegue captar mais eficientemente as componentes do sinal e do ruido e, portanto, esta funcio
base é a mais apropriada e define a melhor escolha, uma vez que a capacidade de separar tais
componentes ¢ maximizada. Em outras palavras, quanto maior a semelhanca entre a wavelet

utilizada e o sinal analisado, melhor serd o processo de atenuagdo de ruido.

Para ilustrar essa situacdo, foram avaliados os valores de entropia de Shannon para um

sinal semelhante a wavelet Db2 com ruido branco Gaussiano adicionado (Figura 3.2).

Moisy Signal
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a
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Figura 3.2: a) Sinal semelhante a wavelet Db2 sem e com ruido branco Gaussiano adicionado

(SNR =15dB)

A entropia de Shannon calculada para diferentes escolhas de wavelet base é apresentada na
Tabela 3-1.
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Tabela 3-1: Entropia de Shannon

Wavelet | Entropia Wavelet | Entropia
Dbl 0,45 Sym3 0,42
Db2 0,34 Sym4 0,42
Db3 0,42 Sym5 0,39
Db4 0,40 Sym6 0,41
Db5 0,37 Sym7 0,38
Db6 0,40 Sym8 0,41
Db7 0,43 Coifl 0,42
Db8 0,44 Coif2 0,42
Db9 0,46 Coif3 0,43
Db10 0,47 Coif4 0,45
Sym2 0,34 Coif5 0,46

Os menores valores da entropia sdo observados ao fazer a decomposi¢do através das
funcdes Db2 e Sym2, o que definiria a melhor escolha da wavelet base para processar o sinal em
questdo. O fato de ter obtido essas duas funcOes e ndo somente a funcdo Db2 € decorrente da
similaridade de tais fun¢des, sendo uma o inverso da outra (Figura 3.3).

Wavelet Db2 Wavelet Symi2

2

-15 1 1 1 L 1 2 1 1 1 1 1
i 0.5 1 1.5 2 25 ER 05 1 15 5 55 3

a) b)
Figura 3.3: a) Wavelet Daubechies2; b) Wavelet Symlet2
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Como mencionado, outra questdo envolvendo a atenuacdo de ruido através da WT € a
escolha do limiar de corte para as componentes julgadas referentes ao ruido, o qual serd discutido
na se¢do seguinte. Por hora, basta dizer que os valores abaixo desse limiar sdo descartados, € o
sinal € reconstruido com os coeficientes restantes. Assim, o sinal decomposto com a wavelet Db2

e reconstruido com os coeficientes retidos € apresentado na Figura 3.4:

I 3 T | I | ! I

| L Smnal ruidoso
Wl Zmnal processado

0.7 ¥ | -1
08t N | .

05 . : ! A Ll A

nat Ll I | g
02F '|l -

01+ ] T

0 I L L I Li I 1
50 100 150 200 250 300 350

Figura 3.4: Sinal ruidoso (vermelho) e sinal com ruido atenuado (roxo)

3.2.2. Métodos de Thresholding

O processo de filtragem envolve a manipulagdo de uma série temporal de modo a alterar
as caracteristicas espectrais dos dados. Em linhas gerais, os modos de filtragem podem ser
divididos em filtros de frequéncia seletiva (frequency-selective filtering - FSF), filtros de

limiarizagao (threshold filtering - TF) e filtros de Wiener (Wiener filtering - WF). Em cada caso,
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um procedimento diferente € utilizado para isolar o sinal do "ruido" nas séries temporais. O
método FSFs envolve a remog¢do de componentes de frequéncia que ndo sdo desejados. A
abordagem via TF remove todas as informacdes relacionadas as variacOes abaixo de um
determinado limite (ou nivel de amplitude). A WF pode ser utilizada para modelar o fundo

espectral e em seguida, retird-lo de uma ampla gama de frequéncias (Figura 3.5).

Frequency-selective filtering Threshold filtering
Signal
Noise | Noise
|| l
I I |
2 ! 2 +— Signal
I
1 N | .
PR . . b +—Noise
Frequency Frequency

Wiener filtering

Sional
/ =

Power

Frequency

Noise

Figura 3.5: Atenuacgdo de ruidos através de diferentes abordagens (Weedon, 2003)

No presente trabalho, a abordagem via thresholding foi utilizada.

O conceito de wavelet thresholding aplicado ao processo de atenuacdo de ruido foi
introduzido por Donoho & Johnstone (1994) e, basicamente, sdo classificados como Hard e Soft

Thresholding. Considere um modelo basico de sinal s(n) que contém ruido expresso por:
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s(n) = f(n) + aR(n). (30)

Numa aproximacdo simplista, o ruido R(n) assume um modelo de ruido branco
Gaussiano N(0,1). A idéia fundamental do processo € reduzir a contribui¢do desse parametro, e

com isso, evidenciar o sinal f(n).

Matematicamente, a transformada wavelet € equivalente a multiplicacdo do vetor

contendo as amostras discretas de s pela matriz ortonormal W:
w=Ws, (31)

onde w € a matriz de coeficientes wavelets. Entdo, os coeficientes w sao limiarizados pela fungao

de thresholding 4(.). O esquema de atenuacao de ruido pode ser expresso por:
s=w (s ws)), (32)

onde § é o sinal reconstruido a partir dos coeficientes obtidos dos operadores do hard 85 ou soft

thresholding 6,{ , 0S quais Sa0 expressos por:

H_ (W Viwl> A
% {O c.c.’ (33)
s _ (sign(w)(lw| — 1) Viw| > 2
7 = { 0 c.c. ' (34)

Em ambos os casos, o limiar de corte A ¢ escolhido baseado na energia do sinal e na
variancia do ruido e serd discutido com mais detalhe posteriormente. Se o coeficiente wavelet é
maior que A, assume-se que sua contribuicdo para o sinal € significante e, portanto, utilizado na
reconstru¢do. Caso contrdrio, é considerado oriundo do ruido e entdo descartado. A fung¢do para o
hard-thresholding opera de modo um pouco diferente da fun¢do do soft-thresholding: enquanto o

primeiro mantém ou descarta o valor do coeficiente (keep or kill), o iltimo “manipula” os valores
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mantidos (shrinkage) de modo a deixar a funcao de threshold continua (Figura 3.6). Uma andlise

tedrica mais detalhada sobre o soft-thresholding pode ser encontrada em (Donoho, 1995).

Devido a descontinuidade do hard thresholding (Figura 3.6), esta funcio é conhecida por
produzir artefatos no sinal atenuado, especialmente quando o nivel de ruido € significante (Chang
et al., 2000). Neste mesmo trabalho, os autores concluem através de seus resultados de simulacao
que o soft thresholding produz um menor erro de estimativa do que o estimador do hard
thresholding e, por isso, geralmente escolhido. No entanto, em alguns casos relata-se que o hard
thresholding, apesar de sua “desvantagem”, resulta numa estimativa superior que o soft
thresholding para algumas classes de sinais (e.g., Yoon & Vaidyanathan, 2004). Esse fato
motivou esses Ultimos autores a desenvolver um método de thresholding diferente, denominado

“Customized Threshold”, que matematicamente € expressa por:

( w — sign(iw)(1 — a)A se lw| = 1
5¢ J 0 selw|<vy

1= —_ \?2 _ ’
La)l <|W/1|fy)/> {(a— 3) <|\11v|_yy> + 4 - a} c.c.

(35)

onde 0 <y<ieO<a<l.

O valor de vy, neste caso, define o valor abaixo no qual os valores sdo descartados e o valor
de o define a “forma” da fungdo de thresholding 55. A funcio do “Customized Threshold” pode
ser vista como uma combinagdo linear do soft e hard threshold, por exemplo, quando A=1 e

v=N2, ou seja:
adf +(1- a)d;. (36)

Note que:
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. oC _ oS : C_ <H
(lxl_r)r(l)dl = 0; e a_{{r;l_%dl = 6 (37)

Uma questdo importante referente ao Customized threshold, é que os pardmetros y € o sdo
escolhidos baseados na minimiza¢do do erro médio quadritico, ou seja, em sinais reais e, em
particular, os perfis geofisicos onde ndo se conhece a forma de onda livre do ruido, isso fica
invidavel. O valor de y foi escolhido como sendo y=A/2, o qual define o intervalo onde ocorrerd a
suavizacdo da fun¢do de threshold. Ja para o valor de gama, foi elaborado um método baseado
num critério de classificacdo litolégica: a maior taxa de corretas classificacdes (amostras
classificadas iguais as amostras do testemunho) define a. Para a classificacao litologica, utilizou-
se o algoritmo “K-Vizinhos Mais Proximos” (K-Nearest Neighbor - KNN) (Cover & Hart, 1967).
No subitem “4.1.3-Validacdo” ¢ discutido os pormonores desse procedimento e o apéndice Al
apresenta os conceitos do KNN. Graficamente, as fungdes de thresholding citadas sdao dadas

como na Figura 3.6

Coeficientes originais
Coeficientes limiarizados
10 T 10 T T T 10

Figura 3.6: Hard, Soft e Customized’ Thresholding

7 Para diversos valores de a’s, quando A= ‘universal’ e y = A /2
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A determinagdo do valor de thresholding A é uma questdo importante no processo de
eliminagdo de ruido. Um limiar baixo pode resultar num sinal bastante similar ao dado de
entrada, no entanto, com a presen¢a de ruido. No outro extremo, os coeficientes que possuem

informagdes relevantes podem ser anulados, tornando o sinal de saida excessivamente “suave”.
As regras que foram utilizadas no presente trabalho estdo listadas na Tabela 3-2:

Tabela 3-2: Regras de escolha para os valores de Thresholding

Regra do Principio
Thresholding
Threshold fixo proporcional ao logaritmo do nudmero de
‘universal'
amostras N
Baseado no principio de Estimativa Imparcial de Risco de
rigorousSURE'

Stein

'heuristicSURE"' | Combinag¢ao dos dois métodos acima

‘minimax’ Baseado no principio de minimiza¢do do maximo risco

‘Lorenz’ Baseado na curva de Lorenz

Donoho & Johnstone (1994) mostraram que, para n varidveis independentes e
identicamente distribuidas, o valor maximo esperado é \/m, o que conduz ao thresholding
universal, também conhecido como “forma fixa”. Esta € uma das primeiras regras propostas e
fornece um threshold rapido, automatico e facil (Katul & Vidakovic, 1995). A expressdo do

threshold universal é dada por:

A=a642log., (n), (38)

onde G € o desvio padrdo das amostras (geralmente restrita as componentes de detalhe).
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Para a regra 'rigorousSURE', o estimador de risco ¢ baseado no principio de “estimativa

imparcial de risco de Stein” (Stein’s Unbiased Risk Estimate - SURE) (Stein, 1981).

'HeuristicSURE' é uma mistura das regras 'universal' e 'rigorousSURE'. Se a razio sinal-
ruido € muito pequena, a estimativa SURE € muito ruidosa. Se essa situagdo for detectada, o
thresholding fixo é usado (Misiti et al., 1997). Outra forma de obter o valor de threshold é

baseada no principio de minimizagdo do maximo risco, ou ‘minimax’, cuja expressao ¢ dada por:

log(1))

=0. .182
A =0.3936 + 0.18 9(Log(2)

(39)
Diante das diferentes técnicas de thresholding, Katul &Vidakovic (1995) consideraram o

problema relacionado a turbuléncia atmosférica sobre a Optica da curva de Lorenz (Lorenz,

1905).

A curva de Lorenz foi aplicada inicialmente dentro do contexto da economia, buscando
avaliar a desigualdade na distribuicdo de renda entre as familias numa determinada sociedade

(Figura 3.7).

Lorenz Curve
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Cumulative Percentage of Population from the poorer to the richer

Figura 3.7: Curva de Lorenz
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O eixo vertical da curva de Lorenz se refere a porcentagem acumulada de renda e o eixo
horizontal a porcentagem acumulada de populacdo, a qual é colocada em ordem crescente de
renda individual. Numa situacdo igualitdria de distribuicio de renda, a curva de Lorenz
coincidiria com a bissetriz do gréfico (Perfect Equality Line). No caso de uma desigualdade total,
com apenas um individuo detentor de toda a renda (dltima posi¢@o no eixo horizontal), a curva de
Lorenz seria representada por linha quebrada constituida pelo eixo horizontal e pela linha vertical

com inicio no ponto de 100% da populagao acumulada. Na pratica, a curva de Lorenz situa-se

numa posicao intermedidria entre as duas situagdes-limite.

Dentro do contexto da atenuagdo de ruido através da transformada wavelet, o conceito da
curva de Lorenz € relacionado a energia acumulada contida nos coeficientes wavelet (Figura
3.8a). Uma vez que, ao decompor um sinal através da DWT, as energias das componentes de
ruido possuem menores amplitudes, o principio do método € encontrar um limiar onde o
acréscimo de coeficientes ndo € justificado pelo ganho de energia ou, inversamente, a perda de
energia ndo € justificada ao rejeitar uma quantidade maior de coeficientes (Figura 3.8b). Esse
limiar corresponde ao ponto onde a inclinacdo da reta tangente a curva de Lorenz, que coincide

com a inclina¢do da diagonal. A vantagem do threshold baseado na curva de Lorenz é que ndo se

requer nenhuma suposi¢do sobre a distribui¢do do ruido.

Lorenz Curve

Acumulated energy (%)

- wavelet cosfficients
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Figura 3.8: a) Thresholding baseado no conceito da curva de Lorenz; b) Curva de Lorenz para os

coeficientes wavelet.

As regras acima possuem suas proprias vantagens e desvantagens nas aplicagdes de ordem

pratica. Assim, deve-se escolher a regra adequada para cada problema particular.

3.2.3. Validacao

Para avaliar o desempenho dos processos de filtragem, o problema foi analisado segundo

duas abordagens: uma para sinais sintéticos e outra para os perfis geofisicos reais.

Os sinais sintéticos serdo modelados para diferentes formas de onda: ‘blocks’, ‘bumps’,
‘heavy sine’, ‘doppler’ e ‘quadchirp’. Uma vez que se conhece a fun¢do que descreve o sinal, o
desempenho pode ser avaliado calculando o erro médio quadrético: quanto menor o erro, melhor
a estimativa do sinal e, portanto, mais eficiente o processo de atenuacdo do ruido.

1 N-1
12 ~2
—_Fl" 2 = L
I =FIP 2 < 1 -7

i=0

(40)

Com o intuito de deixar a andlise mais robusta, o processo de atenuacdo foi repetido dez

vezes, sendo que a cada nova iteragdo, uma nova forma de ruido foi adicionada.

Para os perfis geofisicos, foi adotado um segundo critério: uma vez que o dado analisado
se refere as repostas fisicas do meio geoldgico, uma forma quantitativa para avaliar como a
escolha dos parametros influencia o processo de eliminacdo de ruido pode ser obtida através de
um critério de classificacdo litoldégica. A premissa basica ¢ que se um determinado sinal
contaminado por ruido € utilizado como dado de entrada num processo de classificacdo, espera-se
que o desempenho (taxa de acerto na classificacdo) obtido seja inferior quando comparado ao
utilizar um sinal mais “limpo”. Inversamente, um sinal mais fiel as caracteristicas geoldgicas
resultard numa maior taxa de corretas classificacdes. Assim, foi adotado o algoritmo KNN para a

classificacdo litoldgica e avaliagdo do processo.
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Para corroborar a utilizacdo da técnica de classificacdo como critério de avaliacdo do
processo, o perfil geofisico foi avaliado para diversas escolhas de wavelets base. Uma vez que a
wavelet mais apropriada pode ser obtida a partir da entropia de Shannon, foi verificada a
correspondéncia entre a wavelet obtida no processo de classificacdo litologica e a wavelet obtida

pela entropia de Shannon.

No presente trabalho, foi avaliado o desempenho com valores de k entre 1-25. Como se
trata de um algoritmo de classificacdo supervisionada, € necessdrio um conjunto de treino (ou
aprendizagem). Neste caso, o conjunto de treino se refere aos trechos do poco que sdo
testemunhados. O pogo estudado possui 12 classes litologicas (Tabela 3-3). O algoritmo
classificador foi treinado com 50%, 60% e 70% das amostras de cada classe, retiradas
aleatoriamente do conjunto de dados. Uma vez que as amostras de treino foram escolhidas
randomicamente, optou-se por repetir o processo de classificacdo dez vezes. A validagcdo € dada
pela porcentagem de acertos entre as eletrofacies classificadas (amostras ndo escolhidas para
treino) através do algoritmo KNN e as respectivas amostras do testemunho. Esse mesmo

procedimento foi adotado para a escolha do parametro a na fun¢do do customized threshold.
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Tabela 3-3: Litologia do pog¢o estudado

Classe |Descricao

Conglomerados Residuais

Arenito Médio Fino Laminado

Arenito/Folhelho Interestratificado

Arenito/Folhelho Finamente Interestratificado

IRCSEREIEONNN Possivel Reservatorio  NGOIRCSGIVATORONIN
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3.24. Fluxograma do método

Dados sintéticos

Inicio

\\Siw Q{ido/‘ ) Altera ruido

Entropia de Shannon

h

Decomposicido do sinal com a
melhor wavelet e melhor nivel

Escolha da
funcio de
threshold
(Hard ) CCustomized)
I [
Escolha do valer
de threshold
( ‘minimax’ >< ‘universal’ >< ‘rigSURE’ )( ‘heurSURE’ )( ‘Lorenz’ )
| | | |

h

Reconstrucdo do sinal

h

Erro Médio Quadratico

10

iteracdes?
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Perfis de pocos

Inicio I
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funcio wavelet
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|
Escolha da funcio
de threshold
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CAPITULO 4

RESULTADOS

4.1.Dados sintéticos

Para cada um dos sinais analisados, ruido branco gaussiano foi adicionado (SNR=7dB).

Uma vez que esse ruido € gerado aleatoriamente, o processo foi repetido 10 vezes com o intuito

de deixar a analise mais robusta.

O erro médio quadritico para cada conjunto de sinal, regra e funcido de threshold é

apresentado nas tabelas abaixo. Os valores sdo referentes as médias ap6s 10 iteragoes:

Tabela 4-1: Erro médio quadratico para diferentes sinais e esquemas de atenuacio de ruido
SINAL Fungﬁ(l}egra Universal | Rigrsure Heursure Minimax Lorenz Wavelet/nivel
Soft 1,79 12,39 0,49 0,69 13,72
Blocks Hard 0,27 11,23 0,72 0,46 4,29 Dbl /8
Custom 0,26 0,81 0,72 0,44 1,17
Soft 1,91 0,64 0,84 0,95 4,46
Bumps Hard 0,96 0,91 0,78 0,67 2,11 Coif4 /3
Custom 0,64 0,63 0,63 0,58 1,47
. Soft 0,52 0,24 0,23 0,27 1,32
Heavysine | . ra 0,30 0,47 026 0,46 0,78 Db3/5
Custom 0,24 0,24 0,21 0,25 0,40
Soft 1,56 0,49 0,69 0,77 4,03
Doppler | Hard 0,64 0,82 0,70 0,65 1,83 Symd /5
Custom 0,45 0,49 0,56 0,54 0,97
Soft 3,52 0,78 0,74 1,49 10,79
Quadchirp | Hard 0,87 0,97 0,97 0,75 3,03 Db8 /4
Custom 0,67 0,77 0,74 0,71 1,25

Em todas as situagdes, a func@o de threshold customizada gerou os melhores resultados.

Como € possivel observar, a regra do threshold ¢ um parametro que depende do sinal avaliado, de

modo que o problema deve ser analisado na sua particularidade. A Figura 4.1 mostra os sinais

estudados bem como os respectivos sinais com o ruido atenuado:
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Figura 4.1: Sinais sintéticos antes e pds processamento

Na Figura 4.2, € ilustrada a eficiéncia da funcdo de threshold customizada com diferentes

valores de alfa para o sinal ‘Heavy sine’:
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032

01 0z 03 04 as 06 a7 08 09 1

Figura 4.2: Eficiéncia da funcdo de threshold customizada para o sinal 'Heavy sine'. O ponto de

minimo define o melhor alfa (menor MSE)

Como fica evidente a partir da Figura 4.2, entre os dois extremos que definem o soft e o
hard thresholding existem valores que tornam o MSE um tanto quanto menor. A superioridade da
funcdo de threshold customizada frente as demais impulsionou a adaptacdo dessa funcdo para a

andlise de perfis geofisicos, a qual € apresentada a seguir.

4.2.Perfis de pocos

Por meio da combinagdo dos diferentes parametros, a melhor escolha foi definida pelo
maior acerto na determinacdo das eletrofdcies, validacdo realizada através dos trechos do
testemunho. A comparagdo € feita analisando somente as maiores taxas de acerto na classificagdao

dentro das 25 possiveis (ndmero de vizinhos) para cada sinal.
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O threshold pode ser global, no qual um tnico limiar € aplicado em todas as escalas, pode
ser dependente de escala, onde um valor (possivelmente) diferente de threshold é aplicado para
cada escala, ou mesmo zonal, no qual um segmento do sinal é dividido em vdrias zonas e, para
cada zona, um limiar diferente € aplicado (Mallat, 1989). Essa diferenciacdo estd relacionada ao
tipo do ruido. No presente trabalho, foram consideradas trés situagdes distintas: No primeiro
caso, aplica-se um esquema de threshold global (ruido branco gaussiano N(0, o=1)). Nos
segundo e terceiro casos, um esquema de threshold dependente da escala é aplicado: € avaliado o
desvio padrdao das amostras de detalhe no primeiro nivel (D1) e entdo, os valores de threshold sdao
multiplicados por este fator (scaled white noise); esse processo € repetido avaliando o desvio

padrdo em cada nivel (nonwhite noise).

Por simplicidade, os resultados aqui apresentados s@o referentes a classificacdo utilizando
50% das amostras para treinamento do algoritmo KNN. Os demais resultados encontram-se no

Anexo A:
e Ruido branco Gaussiano:

Tabela 4-2: Corretas classificagdes utilizando 50% das amostras como treino e diferentes

esquemas de atenuagdo de ruido (Ruido branco Gaussiano)

FUNCAO o avelet | ppy Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Ufiversal 5740 42,66 42,15 42,88 4023 4249 4045 41,07
Rigsure 3695 3695 37,57 37,01 3808 3650 3576 3571
SOFT | Heursure 3791 36,67 3706 37,74 3746 3593 3661 36,72
Minimaxi 51,02 40,73 40,79 40,00 3859 40,51 3876 383l
Lorenz 52,15 4582 48,14 4638 4638 4774 4751 48,64
Universal 56,16 39,15 36,10 3565 3667 3808 37,18 38,19
Rigsure 36,89 3554 3638 37,06 3751 3684 3616 36,72
HARD | Heursure 36,38 36,55 3723 3825 3746 3616 3667 3650
Minimaxi 4949 3701 3593 3740 3531 36,16 3542 3492
Lorenz 52,15 4582 48,14 4638 4638 4774 4751 48,64
Universal 5944 4395 4271 4322 4085 4339 4198 4130
CUSTOM |Rigsure 38,08 39,10 3842 3864 3853 3836 3780 3785
Heursure 38,53 37,85 3864 3893 3853 3814 3814 37,68
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Minimaxi 52,60 4232 41,02 40,62 40,06 41,30 41,19 40,17
Lorenz 52,15 4582 48,14 4638 4638 47,74 4751 48,64
FUNCAO reara avelet |  ppo Dbl0 Sym2 Sym3 Sym4 Sym5 Sym6  Sym7
Universal 39,44 40,73 4345 4288 41,13 4220 4220 40,00
Rigsure 36,16 3588 3588 36,84 3644 3638 3627 3644
SOFT Heursure 36,78 3559 3734 3542 3757 36,67 3633 35,14
Minimaxi 38,70 40,00 40,79 39,60 3870 40,51 39,72 38,25
Lorenz 4492 51,07 4599 4814 52,03 36,10 49,66 4853
Universal 3503 3740 39,15 3520 36,61 39,10 3593 3542
Rigsure 37,12 3621 36,05 3548 3525 37,18 36,16 38,02
HARD | Heursure 36,72 36,50 36,78 3525 37,06 37,12 3672 3644
Minimaxi 35,14 3881 37,18 36,05 3633 36,67 3593 3593
Lorenz 4492 51,07 4599 48,14 52,03 36,10 49,66 4853
Universal 40,06 4226 4401 4328 42,77 4271 4153 41,64
Rigsure 37,97 38,08 3825 3887 3791 37,51 39,10 38,76
CUSTOM | Heursure 38,02 3791 37,80 3825 3797 3723 3785 3842
Minimaxi 3847 40,62 41,53 4028 41,19 4192 4147 39,72
Lorenz 4492 51,07 4599 48,14 52,03 36,10 49,66 4853
FUNCAO avelet | Sym8 Sym9  Syml0 Coifl Coif2 Coif3 Coif4 Coif5
regra
Universal 4141 40,79 41,30 4130 4220 @ 4226 42115 4153
Rigsure 36,84 36,78 36,10 36,67 3734 3644 3633 3791
SOFT Heursure 36,38 36,67 36,10 37,01 36,44 37,68 3825 37,63
Minimaxi 39,77 40,06 3944 3980 40,56 39,94 40,96 39,72
Lorenz 47,18 44,63 49,66 4525 4949 4836 4927 4537
Universal 36,55 36,61 37,40 38,02 3814 3508 3689 35,82
Rigsure 37,74 3548 3565 36,10 3723 3627 3644 36,84
HARD | Heursure 3593 37,18 3475 36,55 3582 36,61 36,78 37,34
Minimaxi 3729 3661 3672 3554 37,12 3734 3757 36,50
Lorenz 47,18 44,63 49,66 4525 4949 4836 4927 4537
Universal 42,82 43,11 42,15 43,56 42,54 43,67 4424 4328
Rigsure 38,36 38,02 3825 3825 3802 3825 3853 3791
CUSTOM | Heursure 38,36 38,14 38,19 38,14 38,08 38,02 3791 38,47
Minimaxi 41,24 40,68 40,73 40,68 4124 4056 4192 4085
Lorenz 47,18 44,63 49,66 4525 4949 4836 4927 4537

53




4. RESULTADOS

Tabela 4-3: Corretas classificacdes utilizando 50% das amostras como treino e diferentes

esquemas de atenuacao de ruido (Scaled white noise)

Scaled white noise

FUNCAO reara velet | Dbl Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Universal 60,23 40,85 4040 3836 3893 4124 3898 3836
Rigsure 38,47 3548 3588 3576 3723 36,05 3588 36,38
SOFT Heursure 38,36 36,61 36,67 3678 36,89 3582 3638 36,67
Minimaxi 53,79 39,32 3898 3881 3859 3932 37,68 3785
Lorenz 5441 4593 4627 4921 4350 42,03 4181 4571
Universal 5599 38,59 37,40 3887 36,16 3599 38,08 36,95
Rigsure 36,95 3537 35,14 3627 3751 3655 3638 36,95
HARD Heursure 37,74 35,14 3599 36,55 3537 3537 3475 35,59
Minimaxi 54,46 3554 3593 3627 3751 36,16 3746 37,63
Lorenz 5441 4593 4627 4921 43,50 42,03 4181 4571
Universal 60,96 43,73 4124 4186 39,72 41,07 39,55 39,55
Rigsure 40,85 37,97 3898 3825 3881 3842 3859 38,19
CUSTOM | Heursure 41,02 3825 3797 3893 3802 3802 3814 38,02
Minimaxi 5831 41,69 39,60 40,11 39,60 39,60 3893 39,15
Lorenz 5441 4593 4627 4921 43,50 42,03 41,81 45,71
FUNCAO regra velet. | pDb9 Db10 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6  Sym7
Universal 37,68 39,55 43,62 40,00 3949 4147 3949 3740
Rigsure 36,16 36,10 3593 3593 34,69 3588 36,05 3548
SOFT Heursure 3723 3644 3531 3723 36,10 3644 3520 36,61
Minimaxi 37,57 38,14 40,06 3927 3893 3898 37,12 36,95
Lorenz 4345 4130 4633 4537 47,12 3853 4537 4181
Universal 3554 37,06 3814 3621 3729 3644 36,89 3520
Rigsure 3576 36,61 36,10 36,05 3621 3695 36,16 36,38
HARD Heursure 36,61 36,67 36,16 3537 37,12 3565 36,50 36,55
Minimaxi 3548 37,51 3734 3684 3627 3452 3497 3576
Lorenz 4345 4130 4633 4537 47,12 3853 4537 4181
Universal 38,70 40,00 4390 4124 4045 41,86 40,40 38,87
cusTom | Rigsure 3847 38,14 3814 37,63 3808 3768 38,19 3791
Heursure 38,14 38,59 38,19 3847 3825 3797 37,80 383l
Minimaxi 38,08 39,60 41,98 39,60 3927 40,00 39,38 388l
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Lorenz 43,45 41,30 46,33 4537 47,12 3853 4537 41,81
FUNCAO reara velet | Sym8 Sym9 Syml0 Coifl  Coif2  Coif3  Coif4  Coif5
Universal 38,87 39,32 37,85 41,58 39,66 39,89 39,72 383l
Rigsure 37,06 3627 36,10 37,06 37,63 3520 36,50 36,05
SOFT Heursure 36,16 36,44 36,84 3588 3599 3627 3593 3621
Minimaxi 39,60 40,17 37,18 40,51 38,70 3881 38,14 37,68
Lorenz 4333 4220 44,58 43779 44,52 4503 46,16 44,18
Universal 36,38 36,05 36,05 3893 3723 36,05 3684 3565
Rigsure 3537 36,16 3576 37,18 3621 3548 3531 3621
HARD Heursure 3621 3593 36,67 3638 36,10 3492 3661 3542
Minimaxi 36,27 36,38 3593 38,19 3531 36,50 34,80 3627
Lorenz 4333 4220 44,58 43779 44,52 4503 46,16 44,18
Universal 40,40 3927 40,11 42,77 41,02 40,00 41,30 40,00
Rigsure 38,19 3791 3780 3842 38,19 37774 3785 37,68
CUSTOM | Heursure 37,85 38,19 37,68 3785 3836 37,74 3780 37,97
Minimaxi 39,04 3921 3898 40,73 4028 39,15 39,38 38,64
Lorenz 4333 4220 44,58 43,79 44,52 4503 46,16 44,18
e Nonwhite noise
Tabela 4-4: Corretas classificagdes utilizando 50% das amostras como treino e diferentes
esquemas de atenuacao de ruido (Nonwhite noise)

FUNCAO regra avelet | pp1 Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Universal 50,79 4345 4232 4548 46,61 38,53 42,49 43,39
Rigsure 4463 3949 3955 4339 4192 4203 3836 40,73
SOFT | Heursure 45,82 39,10 39,10 41,53 41,58 3893 37,51 3944
Minimaxi 52,37 44,80 41,86 4333 43,62 39,60 3689 4220
Lorenz 5424 42,60 50,62 4644 4746 4842 4582 4774
Universal 4921 41,86 40,17 42,60 3791 4305 36,78 43,39
Rigsure 40,17 38,02 3328 4051 3503 3531 3537 34,52
HARD |Heursure 4023 3740 3599 36,16 3537 3836 3497 37,57
Minimaxi 51,81 42,54 41,36 4237 4034 39,89 36,89 35,99
Lorenz 5424 4260 50,62 4644 4746 4842 4582 4774
Universal 53,16 48,19 4339 46,84 47,85 4446 4294 43,05
CUSTOM | Rigsure 44,86 4028 41,13 4486 4339 4271 40,00 42,49
Heursure 45,76 40,73 39,89 4294 4147 3955 3893 41,69
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Minimaxi 55,65 46,27 4322 4520 4390 42,66 40,73 44,92
Lorenz 5424 42,60 50,62 4644 4746 4842 4582 4774
FUNCAO reara avelet | ph9  Db10 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6  Sym7
Universal 38,25 42,54 4520 42,66 4977 36,50 46,84 4429
Rigsure 4147 42,71 38,53 4028 39,83 40,11 41,07 4345
SOFT  |Heursure 3333 41,19 3977 3825 3989 3853 39,15 43739
Minimaxi 40,62 42,60 46,55 41,64 4537 4254 4497 38,64
Lorenz 46,55 4746 4282 5141 5147 3808 51,81 47,68
Universal 39,27 40,73 42771 40,79 4288 4130 4096 4141
Rigsure 3571 40,68 3593 3294 3774 3475 3723 3548
HARD |Heursure 36,50 4520 3542 3486 3514 3452 3492 37,18
Minimaxi 36,05 39,60 4588 41,58 4147 3994 4130 40,68
Lorenz 46,55 4746 4282 5141 5147 38,08 51,81 47,68
Universal 4333 4593 48,08 4458 49,89 4096 4944 4503
Rigsure 4243 4407 4023 40,73 42,82 4147 4322 4446
CUSTOM | Heursure 38,08 47,68 41,13 3938 4288 39,66 3944 4384
Minimaxi 4147 4588 46,50 4395 4729 4299 46,55 4322
Lorenz 46,55 4746 4282 5141 5147 38,08 51,81 47,68
FUNCAO reara avelet | Sym8 Sym9 Syml0 Coifl  Coif2  Coif3  Coifd  Coif5
Universal 4508 40,62 44,52 46,55 4932 4226 4220 43,50
Rigsure 4237 3644 4249 40,96 4141 4028 4345 4322
SOFT |Heursure 4249 37,18 36,95 37,06 37,01 40,85 4559 40,85
Minimaxi 42,66 39,80 4548 4266 47,12 4237 4356 42,94
Lorenz 46,50 45,88 4627 4492 52,09 46,78 4938 47,68
Universal 43,67 40,06 40,06 43,62 43,67 3949 4469 38,53
Rigsure 37,97 3548 37,80 3797 3650 36,78 3797 3751
HARD | Heursure 40,00 3554 3927 3446 3395 3593 3814 33,50
Minimaxi 40,11 39,04 3927 3621 4232 3921 41,58 39,66
Lorenz 46,50 45,88 4627 4492 52,09 46,78 4938 47,68
Universal 4588 44,18 4638 46,67 5237 4446 4588 44,92
Rigsure 4492 40,62 4339 42,03 4226 40,85 4633 4328
CUSTOM | Heursure 4367 39,55 4028 40,56 37,97 4136 4627 42,09
Minimaxi 48,19 43,05 46,05 4390 48,08 44,01 4576 44,80
Lorenz 46,50 45,88 4627 4492 52,09 46,78 4938 47,68
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Em geral, todos os sinais processados melhoraram a taxa de corretas classificacdes. No
entanto, os maiores valores sao encontrados ao utilizar o sinal processado com a wavelet Dbl, a
funcdo de threshold customizada, o valor de threshold obtido pela regra ‘universal’ com correcao
a partir da componente de detalhe D1 (scaled white noise). Para o sinal processado com esses
parametros, obteve-se 60,96% para as taxas de corretas classificacoes.

Quando comparada a classificacdo com o dado original (35,96%), o sinal processado com
tais parametros, o método proposto proporcionou uma melhora de 25% quando utilizados 50%
das amostras como treino no KNN.

A mesma caracteristica é observada para diferentes valores do conjunto de treino do KNN
(Anexo A). Quando utilizados 60% e 70% de amostras como treino e esses mesmos parametros,
obteve-se 64,17% e 67,52% de corretas classificagcdes, frente a 36,21% e 36,44% obtidos com o
dado original, o que representa uma melhora de 27,96% e 31,08%.

Quando avaliada a entropia de Shannon para a selecdo da melhor funcdo base, obteve-se o
seguinte resultado:

Tabela 4-5: Entropia de Shannon para o perfil GR

Funcao Entropia Funcao Entropia
Dbl 0,5199 Sym4 0,5254
Db2 0,5203 Sym5 0,5277
Db3 0,5249 Sym6 0,5311
Db4 0,5300 Sym7 0,5351
Db5 0,5329 Sym8 0,5368
Db6 0,5372 Sym9 0,5393
Db7 0,5414 Sym10 0,5418
Db8 0,5449 Syml]1 0,5456
Db9 0,5488 Sym12 0,5477
Db10 0,5520 Sym13 0,5508
Dbl1 0,5554 Sym14 0,5530
Db12 0,5588 Syml5 0,5559
Db13 0,5620 Syml6 0,5570
Dbl14 0,5647 Sym17 0,5584
Dbl5 0,5678 Sym18 0,5605
Dbl6 0,5702 Sym19 0,5649
Dbl17 0,5728 Sym20 0,5660
Dbl8 0,5753 Coifl 0,5233
Db19 0,5780 Coif2 0,5340
Db20 0,5807 Coif3 0,5435
Sym?2 0,5203 Coif4 0,5521
Sym3 0,5249 Coif5 0,5598
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De fato, a fung@o base obtida pelo método proposto (Db1) é corroborada pela minimizagao
da entropia de Shannon, sugerindo que os demais parimetros obtidos também sdo os mais
apropriados para a andlise do dado em questao.

A adaptacdo proposta para a funcao de threshold customizada se mostrou interessante, pois
obteve as maiores taxas de corretas classificagdes e representou uma melhora frente ao hard e
soft threshold. O comportamento do algoritmo classificador utilizando o sinal processado com
esta funcdo pode ser avaliado através da Figura 4.3, onde se pode obter o valor de alfa mais

apropriado:
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Figura 4.3: Taxa média de corretas classificacdes para diferentes valores de alfa no “customized

threshold”

A Figura 4.4 mostra os perfis, original e filtrado pelo método proposto, do pogo estudado:
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Figura 4.4: Perfis de Raios Gama original e filtrado e os respectivos escalogramas

O desempenho na classificacao litoldgica para diferentes valores de ndmeros de vizinhos
do algoritmo KNN é comparado para os perfis original e perfil filtrado (Figura 4.5, Figura 4.7 e
Figura 4.9). Além disso, a classificacdo das eletroficies obtida com esses dois conjuntos de dados
pode ser comparada visualmente com o testemunho, onde se evidencia claramente uma melhor
correspondéncia entre a litologia classificada com o dado processado e a litologia presente no
testemunho. Para melhor visualizacdo, as 12 eletrofdcies foram agrupadas em trés grupos
principais: reservatorio, possivel reservatorio e nao reservatorio (Figura 4.6, Figura 4.8 e Figura

4.10).
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Figura 4.5: Desempenho do KNN utilizando 50% das amostras como treino
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Figura 4.6: Classificagao litoldgica baseada no perfil original (esquerda) e perfil filtrado (direita)

comparados com o testemunho (centro) (50% das amostras como treino)
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A mesma analise é feita utilizando 60% e 70% das amostras como treino
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Figura 4.7: Desempenho do KNN utilizando 60% das amostras como treino
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Figura 4.8: Classificagao litoldgica baseada no perfil original (esquerda) e perfil filtrado (direita)
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Figura 4.9: Desempenho do KNN utilizando 70% das amostras como treino
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Figura 4.10: Classificacao litologica baseada no perfil original (esquerda) e perfil filtrado (direita)
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Uma anélise mais detalhada do resultado da filtragem € realizada através da Figura 4.11.

Nitidamente hd uma atenuag¢do mais acentuada na banda de maior frequéncia (nivel 1), como
esperado, porém preservando alguns eventos importantes, o que seria eliminado por processos de
filtragem baseados, por exemplo, na transformada de Fourier.

Ao analisar os niveis de maior frequéncia do escalograma de coeréncia obtido, juntamente
com perfis geofisicos e testemunho, evidencia-se que os eventos registrados e mantidos sio
referentes a intercalacdes de diferentes litologias, em muitos casos, entre camadas de arenitos e
folhelhos bem marcados no perfil raios gama (seta amarela). Outros registros preservados para o
nivel de maior frequéncia se referem a picos isolados que sdo relacionados a cimentacio

carbonatica, marcada pela associagdo dos perfis densidade e raios gama (seta vermelha).
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Figura 4.11: Perfis geofisicos e escalograma do perfil GR filtrado (GRf). As setas amarelas e
vermelhas indicam regides de intercalacdes de arenito/folhelho e cimentacdo carbondtica,

respectivamente.
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Além disso, regides que apresentam litologia continua e homogénea podem ser
evidenciadas por essa abordagem, pois nesse caso nio se espera variagdes no sinal. Isso pode ser
observado na regido indicada na Figura 4.12, na qual a filtragem retirou corretamente valores de
coeréncia referentes ao ruido, fato este evidenciado por ser este trecho descrito em testemunho,
que apontou a presenca de um intervalo composto unicamente por arenito médio gradado (seta
vermelha).

Vale ressaltar que ndo apenas a fécies arenito médio gradado, mas também a ficies arenito
grosso amalgamado, as duas principais facies reservatério, apresentam-se no campo como
pacotes espessos € homogéneos, registrado pelo padrao de forma de caixa nos perfis. Como
apontado anteriormente, a correta filtragem relacionada a essas litologias serd de grande

importancia quando utilizado um método matematico de classificacao litologica a partir de perfis.

Ongmal coefficients - 4 Thresholded coefficients

1 2 3 4 5 1 2 z 4 5

Lewvel number Lewvel number

Figura 4.12: Arenito médio gradado destacado apds eliminagdo do ruido

Os resultados apresentados no escalograma de coeréncia para sequéncia com variagdes de
facies como também para litologia continuas validam esse método como uma ferramenta auxiliar

na caracterizacdo geoldgica. Além disso, foi possivel associar o resultado obtido ao estudo de
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ciclicidade dos eventos sedimentares quando observado os niveis de coeréncia e as variagdes no
sinal.

Um exemplo desta situagdo pode ser ilustrado para os dados do Campo de Namorado, em
que Sousa Jr. (1997), através do estudo geoestatistico, aplica curvas de propor¢des verticais de
arenito e folhelho/marga para todo o reservatdrio. O autor identifica que a evolucdo vertical das
propor¢des mostra trés ciclos de maior sedimentagdo de arenito, que considera como unidades
genéticas e definidas nos pocos com auxilio do perfil raios gama. O autor reconhece também trés
sistemas de deposicao: 1) sistemas de canais composto em sua maioria por depdsitos turbiditicos
ligados a correntes de alta densidade; 2) sistema de canal dique-marginal; 3) sistema argilo-
margoso que representa a sedimentacao hemipelagica.

A interpretacdo realizada por Sousa Jr. (1997) para o poco NAO7 pode ser comparada com
os resultados obtidos no escalograma (Figura 4.13). Nesta comparacio foi possivel observar a
principal associa¢do de facies reservatério e depdsitos de canal que ficam bem definidas nas
regides filtradas, como também os depdsitos de dique-marginal e hemipeldgicos com padrdao
serrilhado no perfil e registrado no menor nivel do escalograma. A ciclicidade observada na
relacdo entre arenitos e folhelhos/margas € registrada pelo padrdo encontrado no nivel 1 do
escalograma: a regido filtrada indica o inicio do processo deposicional (facies reservatorio),
enquanto os “pontos” mantidos sdo referentes ao fim do ciclo, demarcando as zonas de deposi¢ao

de folhelhos/margas.
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4. RESULTADOS

a) b)

- Depdsitos hemipelagicos

- Depésttos de dique-marginal

Depésitos de canal

1

Lewvel number

Figura 4.13: a) Ciclos sedimentares identificados por Souza Jr. (1997) e relacionados com o nivel

1 do escalograma filtrado, em b).

Os resultados observados demonstram a potencialidade da aplicagdo do método para extrair
mais informagdes dos dados de pogco e, com isso, uma ferramenta util no trabalho de

caracterizacdo geoldgica de reservatérios de petrdleo.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES

Foi desenvolvido um método para a andlise de perfis geofisicos segundo a Optica da
transformada wavelet. Um enfoque especial foi dado ao problema de atenuagdo de ruido, visando,
com isso, a obtenc¢do de um dado geologicamente mais representativo.

Para o processo de filtragem, foi avaliada a influéncia da sele¢do da funcdo base e das
regras e funcOes de thresholding. O critério de classificagdo litologica como método de selecdao
dos melhores parametros foi corroborado a partir da minimizacio da entropia de Shannon para a
selecdo da melhor funcdo base. Foi estudado o desempenho das funcdes de thresholding
tradicionalmente empregados (hard e soft threshold), bem como de métodos recém propostos
(customized threshold). Nesse caso, foi constatado que em sinais sintéticos esta ultima
abordagem proporciona melhores resultados, motivo pelo qual essa funcdo foi adaptada para a
andlise de perfis geofisicos reais, se mostrando também superior as demais abordagens.

A limitac@o dessa abordagem é decorrente da necessidade de um critério para a escolha do
parametro alfa. No caso da modificacdo proposta para a andlise de perfis geofisicos, deve-se
haver um conjunto de treinamento e classificacdo a fim de obter tal pardmetro.

Uma andlise conjunta do resultado da filtragem com outros perfis geofisicos permitiu
identificar, no proprio escalograma, regides de intercalagdes entre camadas de arenitos e
folhelhos além de pontos de cimentacdo carbonatica. Quando comparada a caracterizagcdo
realizada por Sousa Jr. (1997), o método proposto evidenciou as principais associacdes de fécies
reservatorio e depdsitos de canal que ficaram bem definidas nas regides filtradas, bem como os
depdsitos de dique-marginal e hemipeldgicos com padrdo serrilhado no perfil e registrado nos
menores niveis do escalograma. Esta associagdo na relacdo de arenitos e folhelhos/margas
permitiu relacionar o padrdo encontrado no nivel 1 do escalograma (zonas de alta frequéncia
seguidas por uma regido filtrada) com os trés ciclos deposicionais identificados, por Sousa Jr,
para o campo de Namorado.

Além de gerar um dado geologicamente mais representativo e obter os pardmetros mais

adequados para analisar um determinado sinal segundo a Optica da transformada wavelet, o

67



5. CONCLUSOES

método proposto permitiu extrair importantes informagdes geoldgicas a partir do escalograma

obtido.
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ANEXO A

Tabelas contendo as porcentagens de corretas classificacdes utilizando o método

proposto:

e 60% das amostras para treinamento do algoritmo KNN e ruido branco Gaussiano:

Tabela A-1: Corretas classificacdes utilizando 60% das amostras como treino e diferentes

esquemas de atenuacao de ruido (Ruido branco Gaussiano)

FUNCAO reara avelet | pp1 Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Universal 60,35 42,85 4271 4139 4042 41,60 40,56 40,63
Rigsure 37,64 36,60 3826 39,10 37,57 36,60 3590 34,93
SOFT |Heursure 38,26 3833 3840 3549 38,13 37,71 3722 3507
Minimaxi 52,92 42,85 3986 41,11 39,86 40,63 41,67 38,96
Lorenz 5236 47,85 51,32 50,28 44,10 47,92 4847 47,85
Universal 60,21 39,17 36,18  37.64 39,17 3833 36,67 37,78
Rigsure 37,99 36,18 36,81 36,88 38,13 3549 36,88 36,11
HARD | Heursure 3729 3792 3542 3729 36,67 37,78 3563 3569
Minimaxi 51,60 37,15 37,99 36,60 37,50 37,64 36,04 35,00
Lorenz 5236 47,85 51,32 5028 44,10 47,92 4847 4785
Universal 62,57 44772 4340 43,13 41,94 43,61 4292 42,15
Rigsure 39,10 38,54 3847 3889 39,10 38,75 3847 38,13
CUSTOM | Heursure 39,51 3826 39,38 39,31 39,31 38,68 38,89 38,68
Minimaxi 5486 42,78 41,39 4146 41,53 4236 41,60 40,56
Lorenz 5236 47,85 51,32 5028 44,10 47,92 4847 4785
FUNCAO reara avelet | pDh9  Db10 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6  Sym7
Universal 39,03 41,81 41,94 4049 4125 41,04 4139 4042
Rigsure 3729 37,99 37,01 37,5 3771 36,74 3736 3764
SOFT |Heursure 3722 3736 37,57 3840 37,78 3479 3597 3736
Minimaxi 37,57 39,79 40,56 40,76 40,14 40,69 38,68 39,38
Lorenz 4347 5021 46,60 4938 51,53 3694 5035 50,07
HARD Universal 3535 37,64 3854 37,01 3729 39,10 3861 35,56
Rigsure 3569 37,57 36,53 3646 3569 3646 36,67 3639
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Heursure 3590 38,06 3694 3583 3736 3521 3576 3778
Minimaxi 3549 3757 37,78 3833 3694 37,92 36,04 3632
Lorenz 4347 5021 46,60 4938 51,53 3694 5035 50,07
Universal 40,90 42,92 4493 4326 43554 4417 4340 41,74
Rigsure 3896 3840 3875 38,68 3868 3826 3875 3882
CUSTOM | Heursure 38,75 39,03 3847 3889 3792 3799 39,03 3896
Minimaxi 39,51 42,08 42,50 4090 4139 4250 41,18 39,58
Lorenz 4347 5021 46,60 4938 51,53 3694 5035 50,07
FUNCAO reara avelet | Gym8 Sym9 Syml0 Coifl  Coif2  Coif3  Coif4  Coif5
Universal 41,04 42550 40,69 4090 40,76 41,81 4299 4236
Rigsure 3743 3701 3757 3639 3688 37,01 3861 3826
SOFT | Heursure 37,15 37,57 3729 3833 3729 3764 3604 3743
Minimaxi 39,38 41,32 40,97 41,53 41,67 40,97 41,74 3986
Lorenz 48,75 4521 5035 44,79 50,76 4833 4979 45,76
Universal 36,81 3833 3743 37,78 3681 3806 3826 3590
Rigsure 36,46 36,39 3743 3681 36,67 3590 3590 36,18
HARD |Heursure 3542 3840 37,57 37,78 3799 3653 3632 3632
Minimaxi 38,75 36,67 36,88 3722 37,15 3694 3569 37,15
Lorenz 48,75 4521 5035 44,79 50,76 4833 49,79 45,76
Universal 4236 4243 4236 43,82 43,13 4438 44,10 4326
Rigsure 38,68 3847 38,68 3944 3875 3840 3896 3882
CUSTOM | Heursure 38,89 38,06 3813 39,65 3847 39,10 39,10 39724
Minimaxi 42,08 41,81 4042 41,11 40,90 41,04 4299 41,88
Lorenz 48,75 4521 5035 44,79 50,76 4833 4979 45,76

Tabela A-2: Corretas classificacdes utilizando 60% das amostras como treino e diferentes
esquemas de atenuacao de ruido (scaled white noise)

e 60% das amostras para treinamento do algoritmo KNN e scaled white noise:

FUNCAO eara avelet | pp1  Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Universal 60,69 42,64 40,83 42,01 36,67 40,83 3840 3944
Rigsure 40,83 36,81 3563 3681 3743 3743 3590 36,74
SOFT |Heursure 41,88 3757 3792 3604 3674 3785 3556 36,18
Minimaxi 57,08 4035 38,75 37,92 4021 37,71 3833 37,99
Lorenz 55,56 47,64 46,88 50,35 4542 41,60 4222 4486
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Universal 60,28 3847 37,08 3757 37,78 3681 3743 3729
Rigsure 3896 36,39 36,32 3722 3583 36,60 37,57 37,22
HARD |Heursure 4132 36,60 3681 3583 36,60 3549 3701 36,39
Minimaxi 57,99 36,60 37,08 3861 36,67 3722 37,50 36,88
Lorenz 5556 47,64 46,88 5035 4542 41,60 4222 4486
Universal 64,17 4472 42,08 41,53 40,07 41,32 4028 39,72
Rigsure 4306 3854 3861 3882 3896 3840 38,68 37,99
CUSTOM | Heursure 43,68 3847 3868 3903 3833 3813 3861 3840
Minimaxi 62,36 41,74 40,14 4028 40,00 3993 3931 38,96
Lorenz 5556 47,64 46,88 5035 4542 41,60 4222 4486
FUNCAO regra avelet | Dp9  Db10 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6  Sym7
Universal 37,36 39,93 43,89 39,58 3931 41,32 39,65 37,78
Rigsure 37,78 37,01 3750 36,18 36,60 3729 37,01 3743
SOFT |Heursure 37,15 36,53 3722 37,78 37,15 3590 3681 3764
Minimaxi 37,57 37,85 40,69 3847 3889 4035 3847 36,53
Lorenz 4396 42,71 48,13 46,53 4694 40,76 4507 42,36
Universal 36,81 37,78 3882 3729 38,13 3736 3778 3625
Rigsure 36,04 36,04 36,04 36,18 36,67 36,74 3556 36,39
HARD | Heursure 38,47 3681 35,76 3569 37,08 36,60 36,60 37,15
Minimaxi 36,67 37,71 36,04 3722 37,01 3653 36,60 37,22
Lorenz 4396 42,71 48,13 46,53 4694 40,76 4507 42,36
Universal 38,54 40,63 44,51 4236 40,63 42,92 41,18 3986
Rigsure 38,26 3840 3840 38,13 38,68 38,554 3896 3847
CUSTOM | Heursure 38,68 3833 3896 3799 3875 393l 38,19 39,03
Minimaxi 38,82 4042 4250 4021 39,79 40,63 4021 39,03
Lorenz 4396 42,71 4813 46,53 46,94 40,76 4507 42,36
FUNCAO reara avelet | Sym8 Sym9 Syml0 Coifl  Coif2  Coif3  Coifd  Coif5
Universal 39,79 4146 3840 4035 40,00 39,31 41,94 3826
Rigsure 35,56 3625 36,04 3646 36,18 36,11 3583 36,11
SOFT |Heursure 3569 36,88 36,32 3792 3514 3674 36,18 36,39
Minimaxi 37,50 38,19 3875 39,79 3868 3896 3840 3854
Lorenz 4417 4424 4528 4521 47,01 4549 46,18 46,74
Universal 37,15 3563 36,67 3833 3736 37,71 37,99 36,74
HARD Rigsure 36,25 3694 3813 3535 3743 3688 3701 3597
Heursure 3597 36,81 37,57 3556 36,67 36,67 368l 35,63
Minimaxi 35,83 36,46 3528 3819 3556 3646 3688 3681
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Lorenz 4417 44,24 45,28 45,21 47,01 45,49 46,18 46,74

Universal 41,60 41,11 40,49 42,50 41,74 40,56 41,39 40,97

Rigsure 38,89 38,40 38,96 38,54 38,54 37,85 38,89 38,47

CUSTOM | Heursure 38,33 38,75 38,75 38,61 38,82 38,33 38,61 38,26
Minimaxi 40,63 39,72 40,00 41,18 40,21 39,93 39,72 39,17

Lorenz 44,17 44,24 45,28 45,21 47,01 45,49 46,18 46,74

e 60% das amostras para treinamento do algoritmo KNN e nonwhite noise:
Tabela A-3: Corretas classificacoes utilizando 60% das amostras como treino e diferentes
esquemas de atenuacdo de ruido (nonwhite noise)

FUNCAO regra avelet | pp1 Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Universal 51,74 44,72 42,57 46,11 47,29 40,35 42,57 43,40

Rigsure 43,54 38,54 41,67 43,89 43,26 41,46 38,96 40,35

SOFT Heursure 46,25 40,42 38,47 41,67 40,42 38,13 38,75 39,58
Minimaxi 52,29 45,83 44,24 42,15 43,54 41,81 37,64 43,13

Lorenz 54,51 42,08 51,46 48,75 49,31 48,96 46,39 49,86

Universal 50,00 43,26 42,36 41,18 40,35 42,43 38,40 43,26

Rigsure 43,47 36,60 33,19 38,33 35,90 36,39 35,63 34,58

HARD Heursure 41,88 37,85 35,00 34,79 38,06 36,39 35,14 37,36
Minimaxi 54,17 43,19 41,39 40,21 42,85 39,24 39,31 37,43

Lorenz 54,51 42,08 51,46 48,75 49,31 48,96 46,39 49,86

Universal 54,44 48,96 43,47 47,85 50,42 44,03 42,64 44,03

Rigsure 46,25 40,56 40,76 45,35 44,58 43,19 41,53 42,15

CUSTOM | Heursure 47,43 41,25 39,44 43,96 42,36 40,35 39,03 41,60
Minimaxi 58,26 47,85 44,10 46,11 44,44 43,61 41,04 45,35

Lorenz 54,51 42,08 5146 48,75 4931 4896 4639 4986

FUNCAO eara avelet | Dh9  Db10 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6  Sym7
Universal 38,54 43,06 44,31 41,74 49,31 36,94 48,68 43,47

Rigsure 40,63 43,26 39,93 41,11 41,39 41,81 42,57 43,33

SOFT Heursure 34,44 40,63 41,04 38,26 41,39 38,82 36,74 43,26
Minimaxi 40,90 41,60 45,42 42,15 46,04 41,32 47,29 39,31

Lorenz 43,75 47,08 45,35 49,51 51,67 38,33 51,39 49,58

Universal 38,96 42,71 41,81 43,06 42,64 40,28 40,14 43,26

HARD | Rigsure 36,60 40,42 36,46 34,79 38,68 34,58 37,36 37,43
Heursure 37,50 46,11 36,32 36,46 35,35 34,79 37,92 37,71
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Minimaxi 37,78 39,79 4528 4229 42,15 3951 41,53 3993
Lorenz 43,75 47,08 4535 4951 51,67 3833 5139 49,58
Universal 43,68 4549 49,10 43,75 5049 4250 4938 45,14
Rigsure 4340 4458 4035 40,76 4375 4389 4326 4472
CUSTOM |Heursure 37,99 4847 41,74 3944 4458 41,11 4028 44,10
Minimaxi 42,71 4646 47,57 43,82 48,19 4431 4660 4347
Lorenz 43,75 47,08 4535 4951 51,67 3833 5139 49,58
FUNCAO reara avelet | Gymg  Sym9 Syml0  Coifl  Coif2  Coif3  Coifd  Coif5
Universal 4549 38,61 4569 4507 4931 4201 43,89 4500
Rigsure 42,50 3944 42778 4021 4125 4083 4542 43,82
SOFT |Heursure 41,88 3799 3875 3931 37,92 41,18 4340 40,69
Minimaxi 41,81 4097 4347 42,57 4514 4215 4243 4222
Lorenz 4792 4576 46,67 4493 5222 4771 50,56 47,78
Universal 4354 39,03 40,76 43,68 4507 39,65 4528 3944
Rigsure 3514 34,10 36,18 38,68 3458 3583 3944 37,15
HARD |Heursure 38,26 3604 3951 34,65 3465 3604 3722 33,89
Minimaxi 40,63 3896 39,65 3576 4340 40,76 4236 41,11
Lorenz 4792 4576 46,67 4493 5222 4771 50,56 47,78
Universal 46,18 4493 4729 4847 51,67 4549 47,64 46,04
Rigsure 4493 4090 44,17 42,57 4333 4132 4694 44,10
CUSTOM |Heursure 4368 41,88 3993 41,81 3875 41,74 4556 41,60
Minimaxi 47,71 4326 46,67 4542 4826 4451 4597 43,96
Lorenz 4792 4576 46,67 4493 5222 4771 50,56 47,78

e 70% das amostras para treinamento do algoritmo KNN e ruido branco Gaussiano:

Tabela A-4: Corretas classificagdes utilizando 70% das amostras como treino e diferentes
esquemas de atenuacdo de ruido (Ruido branco Gaussiano)

FUNCAO eara avelet | ph1  Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Universal 62,94 43776 42,66 42,84 41,74 4312 41,74 41,10
Rigsure 3991 3789 3697 3798 3807 3798 3459 36,15
SOFT |Heursure 3899 3798 3706 3679 39,08 3651 3569 3743
Minimaxi 5532 40,55 3890 4147 4092 4037 4046 3936
Lorenz 5358 4578 52,75 51,10 46,15 5009 4991 49091
HARp | UMiversal 64,68 37,06 3789 3679 3890 3872 3881 3651
Rigsure 38,53 36,79 3569 3807 39,08 3706 3624 36,70
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Heursure 37,80 36,88 37,25 37,52 3853 36,79 3743 36,88
Minimaxi 54,50 3945 37,06 3734 3688 37,16 3642 3725
Lorenz 53,58 4578 52,75 51,10 46,15 50,09 4991 4991
Universal 65,14 46,33 4431 44,86 43,12 4349 43,85 4229
Rigsure 40,09 39,17 39,82 40,00 40,55 39,82 39,08 388l
CUSTOM | Heursure 40,00 3899 4037 4037 40,55 3927 3936 39,72
Minimaxi 58,44 42,75 4193 41,56 4220 4147 4349 41728
Lorenz 53,58 4578 52,75 51,10 46,15 50,09 4991 4991
FUNCAO reara avelet | Dh9  Dbl0 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6  Sym7
Universal 39,17 42,02 43,03 4486 41,10 4239 40,73 41,74
Rigsure 36,70 3569 3642 3826 3752 3624 37,52 36,15
SOFT |Heursure 36,97 36,70 37,06 39,08 38,07 36,15 3945 37,16
Minimaxi 38,72 4128 42,02 40,55 3991 4229 39,82 4193
Lorenz 44,86 50,64 47,52 50,83 5321 3587 49,82 49,82
Universal 3569 3826 37,06 3761 3578 3872 3734 36,15
Rigsure 38,99 3862 3651 37,71 3651 3596 37,80 38,72
HARD |Heursure 37,06 37,06 3725 4028 36,61 3670 3596 36,06
Minimaxi 36,15 3890 3697 3862 3679  37.61 3578 3560
Lorenz 44,86 50,64 47,52 50,83 5321 3587 49,82 49,82
Universal 40,92 43,12 4532 4339 44,13 4523 43,67 4248
Rigsure 39,36 39,72 40,00 39,36 39,63 39,08 40,00 40,73
CUSTOM | Heursure 3991 39,72 40,73 4028 39,54 3826 40,09 39,63
Minimaxi 40,00 43,03 4339 41,65 41,56 4349 4294 41,19
Lorenz 44,86 50,64 4752 50,83 5321 3587 49,82 49,82
FUNCAO reara avelet | ymg Sym9 Syml0  Coifl  Coif2  Coif3  Coif4  Coif5
Universal 4330 41,74 4239 41,83 42,02 43,58 4220 43,58
Rigsure 3789 37,89 3734 37,06 3761 3633 3606 38,62
SOFT |Heursure 37,80 36,70 38,553 38,62 3817 37,61 3817 37,98
Minimaxi 40,92 3890 41,10 39,54 39,17 40,73 42,48 40,55
Lorenz 4890 4505 5028 44,04 51,56 49,63 5239 46,24
Universal 3743 38,17 3697 3789 36,51 3642 3780 3725
Rigsure 36,42 37,80 3569 3596 3807 36,70 3431 3771
HARD |Heursure 3523 3743 3422 3587 36,51 3697 3688 36,15
Minimaxi 38,72 37,80 36,06 36,79 37,52 3734 3743 3725
Lorenz 4890 4505 5028 44,04 51,56 49,63 5239 46,24
CUSTOM | Universal 4321 44,86 42775 4422 4349 4541 4450 43,49
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Rigsure
Heursure
Minimaxi

Lorenz

41,10
39,91
42,84
48,90

38,81
38,99
42,39
45,05

39,72
40,46
41,74
50,28

41,65
39,63
42,57
44,04

39,45
39,36
43,03
51,56

39,36
40,55
41,65
49,63

39,54
40,83
44,40
52,39

39,82
41,10
43,03
46,24

Tabela A-5: Corretas classifica¢Oes utilizando 70% das amostras como treino e diferentes
esquemas de atenuacao de ruido (scaled white noise)

70% das amostras para treinamento do algoritmo KNN e scaled white noise:

avelet

FUNCAO reura Dbl Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Ufiversal 64,59 42,75 39,17 41,74 38,81 40,92 39,82 37,71
Rigsure 4486 37,61 37,16 3798 3835 3798 3587 3596
SOFT |Heursure 41,10 3532 3624 3734 3844 3587 3817 3844
Minimaxi 61,65 3945 3853 3826 37,06 37,61 3844 3835
Lorenz 56,51 47,16 4349 5486 4422 4257 42,84 4541
Universal 62,75 39,36 37,80 40,00 39,08 3569 3743 40,09
Rigsure 4303 3596 37,52 3725 3569 3587 3743 3642
HARD | Heursure 4138 3587 3651 3532 37,89 3578 3560 36,06
Minimaxi 58,17 3725 3826 3872 3972 3569 3633 36,97
Lorenz 56,51 47,16 4349 5486 4422 4257 42,84 4541
Universal 67,52 4486 4422 4257 42,66 41,65 41,93 40,00
Rigsure 4569 39,72 3872 39,63 3945 3890 3899 39,17
CUSTOM | Heursure 46,24 40,46 40,09 40,28 40,73 39,54 3881 39,54
Minimaxi 64,86 42,75 40,92 41,19 4147 4046 40,73 39,72
Lorenz 56,51 47,16 4349 5486 4422 4257 42,84 4541
FUNCAO regra avelet | Dh9  Db10 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6  Sym7
Universal 36,51 40,18 4505 4294 3945 42775 40,18 3771
Rigsure 3596 37,89 3697 36,70 3633 3550 37,98 3486
SOFT |Heursure 3725 3743 36,79 3798 3697 36,70 38,62  37.80
Minimaxi 38,44 3725 41,10 3991 38,81 40,55 3936 37,16
Lorenz 43776 4220 46,88 47,52 47552 41,56 48,62 42,57
Universal 3541 37,61 3853 37,06 3789 37,61 3743 34,68
HARD Rigsure 38,26 36,61 36,33 3422 3697 34,68 3587 3642
Heursure 36,97 36,06 3624 3532 3688 3578 36,70 37,52
Minimaxi 36,97 38,53 3835 37,80 3624 3578 3486  37.89
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Lorenz 43,76 42,20 46,88 47,52 47,52 41,56 48,62 42,57

Universal 40,92 42,20 45,14 42,84 41,10 43,21 41,47 40,92

Rigsure 39,45 39,45 39,82 39,54 38,53 40,37 38,99 40,00

CUSTOM | Heursure 39,82 39,45 39,91 40,28 39,54 39,91 39,63 40,64
Minimaxi 39,17 40,73 42,84 41,10 40,83 41,38 40,83 40,37

Lorenz 43,76 4220 46,88 47,52 4752 41,56 48,62 42,57

FUNCAO reara avelet | Gym8 Sym9 Syml0 Coifl  Coif2  Coif3  Coif4  Coif5
Universal 40,55 41,38 36,51 41,47 42,48 38,62 40,73 40,00

Rigsure 36,42 37,16 35,87 36,79 37,16 37,71 36,06 36,88

SOFT Heursure 38,81 36,15 37,43 37,98 35,14 37,25 36,24 36,42
Minimaxi 37,71 38,17 38,62 41,93 38,53 37,98 37,89 39,82

Lorenz 43,94 45,41 45,05 45,23 46,51 45,05 47,80 45,69

Universal 36,88 35,69 38,17 37,52 39,08 36,15 38,35 37,06

Rigsure 35,96 37,16 36,24 36,79 36,97 37,61 34,95 36,70

HARD | Heursure 36,42 34,86 37,43 37,34 36,42 35,32 37,61 36,70
Minimaxi 36,15 35,87 37,98 35,32 37,43 37,16 37,98 36,61

Lorenz 43,94 45,41 45,05 45,23 46,51 45,05 47,80 45,69

Universal 41,65 42,57 40,73 42,75 41,74 42,66 42,75 41,93

Rigsure 39,27 39,45 39,17 38,90 39,54 39,72 38,90 39,54

CUSTOM | Heursure 39,82 40,18 40,00 38,90 39,63 38,62 38,53 38,90
Minimaxi 41,10 41,19 40,73 41,56 41,19 41,01 40,92 40,46

Lorenz 43,94 4541 4505 4523 46,51 4505 4780 45,69

e 70% das amostras para treinamento do algoritmo KNN e nonwhite noise:
Tabela A-6: Corretas classificagdes utilizando 70% das amostras como treino e diferentes
esquemas de atenuacdo de ruido (nonwhite noise)

FUNCAO reara avelet | ph1  Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Universal 51,93 45,78 43,85 46,88 47,43 37,71 43,76 4541

Rigsure 46,15 38,07 41,19 44,59 42,20 43,03 39,82 40,55

SOFT Heursure 47,80 40,09 38,62 39,27 41,38 38,26 38,07 39,54
Minimaxi 53,94 49,17 41,83 44,68 47,61 42,20 38,35 42,29

Lorenz 52,84 44,68 55,87 48,44 47,80 50,64 47,98 47,89

Universal 50,09 45,05 41,28 44,13 40,46 45,23 37,43 41,19

HARD | Rigsure 43,49 37,16 33,67 43,76 38,17 37,71 36,70 35,32
Heursure 43,67 37,52 37,71 36,70 39,08 36,97 34,95 38,07
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Minimaxi 52,11 44,13 43,58 39,36 42,75 39,63 39,17 37,25
Lorenz 52,84 44,68 55,87 48,44 47,80 50,64 47,98 47,89
Universal 55,05 49,72 44,50 49,45 49,45 45,78 44,50 44,86
Rigsure 46,61 42,29 41,28 46,97 43,85 42,57 41,65 43,12
CUSTOM | Heursure 49,17 42,39 40,83 43,76 43,58 41,74 39,72 42,39
Minimaxi 56,88 49,08 44,95 48,53 46,51 43,94 41,83 46,79
Lorenz 52,84 44,68 55,87 48,44 47,80 50,64 47,98 47,89
FUNCAO regra avelet | ppo Db10 Sym2 Sym3 Symd Sym5 Sym6 Sym7
Universal 39,82 42,66 43,85 42,29 49,17 38,62 46,70 43,21
Rigsure 40,55 41,47 38,99 40,28 39,54 41,19 41,47 44,22
SOFT Heursure 35,69 42,20 40,37 38,17 40,09 37,43 38,81 45,78
Minimaxi 41,10 42,75 47,34 42,39 46,70 41,19 44,95 41,65
Lorenz 44,04 48,53 47,34 51,65 52,02 38,99 50,28 51,10
Universal 38,62 41,38 41,74 43,85 43,21 42,84 42,57 42,57
Rigsure 35,96 40,00 37,06 33,49 36,88 35,05 38,07 38,07
HARD Heursure 38,26 46,51 38,17 35,60 35,69 35,05 35,69 37,52
Minimaxi 35,69 40,09 44,77 41,47 39,17 40,64 40,46 40,73
Lorenz 44,04 48,53 47,34 51,65 52,02 38,99 50,28 51,10
Universal 44,95 46,70 48,99 45,05 50,64 42,66 50,18 45,78
Rigsure 43,03 44,59 40,73 41,83 42,84 43,12 42,66 46,06
CUSTOM | Heursure 39,27 49,82 42,57 40,55 45,32 41,47 40,83 46,06
Minimaxi 43,49 46,24 49,82 45,50 49,08 45,96 47,71 44,68
Lorenz 44,04 48,53 47,34 51,65 52,02 38,99 50,28 51,10
FUNCAO reara avelet | Gym8 Sym9 Syml0 Coiftl  Coif2  Coif3  Coifd4  Coif5
Universal 45,41 43,30 49,27 44,86 50,73 44,86 46,97 46,51
Rigsure 43,12 39,45 42,94 41,56 40,92 40,55 46,33 43,03
SOFT Heursure 42,39 38,72 40,28 39,72 34,40 42,48 43,76 39,27
Minimaxi 44,31 44,77 45,05 42,66 47,80 42,11 45,78 42,11
Lorenz 49,54 46,06 48,35 45,60 54,13 48,90 51,93 47,06
Universal 42,75 41,10 41,01 45,23 45,23 41,01 47,06 38,72
Rigsure 34,86 34,22 34,59 40,92 36,88 36,51 37,25 39,17
HARD Heursure 39,17 37,71 38,72 36,15 35,14 37,71 37,43 32,57
Minimaxi 40,64 41,01 40,46 35,50 43,03 41,47 41,47 40,46
Lorenz 49,54 46,06 48,35 45,60 54,13 48,90 51,93 47,06
Universal 47,25 46,15 48,35 48,44 53,30 47,61 48,99 46,79
CUSTOM
Rigsure 44,31 41,19 44,59 42,75 43,39 41,28 46,97 44,04

81




Heursure 44,68 40,73 40,55 42,29 38,90 42,29 46,24 42,11
Minimaxi 49,27 44,86 46,24 46,51 50,92 45,14 46,24 45,50
Lorenz 49,54 46,06 48,35 45,60 54,13 48,90 51,93 47,06
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APENDICE A

A1l - K-Vizinhos Mais Proximos

O método KNN ¢é um algoritmo de classificagdo baseado na distincia estrutural entre um
conjunto de testes e conjunto de treino (Cover et al., 1967). Dado um conjunto de testes com
diversas amostras, cada amostra serd analisada espacialmente e seu rotulo (classificagdo) sera
igual ao do maior numero de vizinhos contidos na regido escolhida. Este método estd entre os
algoritmos mais simples de aprendizagem de maquinas. Sua utilizacdo é recomendada para casos
onde computacdes probabilisticas ou escolhas iniciais podem complicar a solugdo. De fato, a
Unica entrada necessdria, além dos conjuntos de testes e treinos, € o nimero de vizinhos k da
vizinhanca ((Bremner et al., 2005).

Seja T" = {x4, ..., X,} um conjunto de treino com n amostras rotuladas, ou seja, com uma
identificacdo relacionada a cada amostra e x um ponto que se deseja classificar.

0] ponto mais pI‘éXiI’IlO x' € T", matematicamente, € dado por:
x = mind X, X;), 42
XETn ( i) (42)

onde d(x,x;) é a distincia entre 0s pontos X e X;.

Sek=1ex € T" é o ponto mais préximo de x, o rétulo atribuido 2 amostra x serd o
mesmo rétulo da amostra x;. Analiticamente, se k = ne X = {x',x", ..., x™ } sd@o os n pontos
mais proximos de x, o rétulo atribuido ao ponto x serd o rétulo de maior frequéncia entre os

elementos de X (Figura Al).
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Figura A 1: Elucidacdo do método KNN

Seja o objetivo classificar a varidvel representada pelo circulo verde central. Escolhe-se um
nimero de vizinhos, por exemplo, trés (aqui elucidado pelo circulo de raio rj) e assim o
algoritmo avalia a representatividade das amostras presentes nesta vizinhanca. Uma vez que ha
duas amostras de tridngulos vermelhos e somente uma de quadrado azul, a varidvel seria
classificada como “tridngulo vermelho”. Ao considerar cinco vizinhos (denotada pelo circulo de
raio ry, hd trés quadrados e dois tridngulos e, portanto, a varidvel seria classificada como
“quadrado azul”. Este exemplo simples ajuda a entender a idéia central deste método.

Costuma-se escolher o nimero de vizinhos k como sendo impar, evitando possiveis
empates entre os nimeros de classes para uma classificacdo. Na necessidade de um desempate, os
pontos de X que tem maior peso nos rétulos sdo os mais préximos de x.

N3ao existem regras que limitam o nimero de vizinhos, mas algumas observacdes devem ser
feitas: se k é muito grande, o ponto de teste x pode ser classificado erroneamente devido ao
grande nimero de outros rétulos que ndo os corretos. O mesmo ocorre quando se tem poucas
amostras x; € T" com o rétulo da amostra que se deseja classificar, uma vez que a contribui¢do

das amostras corretas serd pequena.
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