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Resumo

PROTAZIO, Jodo Marcelo Brazdo, Andlise Wavelet Aplicada a Sinais Geofisicos, Campinas:
Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2001. 150 p.
Dissertagao (Mestrado)

A classe de fun¢des chamadas wavelets surgiu pela primeira vez na tese apresentada pelo
fisico inglés Alfred Haar em 1910. Desde entdo, depois de muito formalismo matematico, na
segunda metade da década de 80, esta ferramenta comegou a ser aplicada em varias areas da
Ciéncia. Sua capacidade singular de obtencdo de localizagdo tanto no tempo quanto na
freqiiéncia mostra-se uma caracteristica bem adaptada para o tratamento de sinais ndo
estaciondrios. A proposta principal deste trabalho ¢ a utilizacdo da Transformada Wavelet como
uma ferramenta utilizada no processamento de sinais geofisicos em geral e ¢ apresentada através
de duas abordagens, uma no caso 1D (perfis geofisicos), onde o método ¢ utilizado na
transferéncia de escalas e outra no caso 2D (imagens sismicas) onde o método ¢ utilizado como

uma ferramenta de filtragem. Este caso ¢ comparado entdo com o método da Krigagem Fatorial.

Palavras Chave

Transformada Wavelet, Analise Wavelet, Sinais Geofisicos, Processamento de Sinais
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Abstract

PROTAZIO, Jodo Marcelo Brazio, Wavelet Transform Applied in Geophysical Signals,
Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2001.
150 p. Dissertagao (Mestrado)

The class of functions called wavelets appeared for the first time in the thesis presented by
the English physicist Alfred Haar, in 1910. Ever since, after a lot of mathematical formalism, in
the second half of the 80’s decade, this tool began to be applied in several areas of the Science.
Its singular capacity of obtaining of so much location in the time as in the frequency a
characteristic is shown well adapted for the treatment of non stationary signals. The main
proposal of this work is the use of Wavelet Transform as a tool used in general in the processing
of geophysical signals and it is presented through two approaches, one in the case 1D
(geophysical well log), where the method is used in the transfer of scales and another in the case
2D (seismic imaging) where the method is used as a tool filtering. This case is compared then

with Fatorial Kriging’s method.

Key Words

Wavelet Transform, Wavelet Analysis, Geophysical Signals, Signal Processing
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Capitulo 1

Introducao

A transformada wavelet' € uma transformacio integral onde os niicleos de integragio usados
sdo denominados de wavelets. Estas wavelets sdo essencialmente usadas de duas maneiras no
estudo de processos ou sinais: (i) como um nicleo de integracdo para analisar a extracdo de
informagdes sobre um processo, e (ii) como uma base de representacdo ou caracterizacdo do
mesmo. De forma evidente, em toda andlise ou representacdo, a escolha da funcdo base (ou
ndcleo) determina o tipo de informacdo que pode ser extraida de um processo. Isto implica
também nas seguintes questdes: qual o tipo de informacdo que se pode extrair usando as wavelet ?

e como pode-se obter uma representacdo ou descricao de um processo por meio das mesmas ?

A resposta para a primeira questdo recai em uma das propriedades mais importantes das
wavelets, que € sua capacidade de obter localizacdo tanto no tempo quanto na freqii€ncia. A idéia
por trds desta representacdo € a separacdo do sinal de interesse em vdrias partes e analisar cada
uma delas separadamente, ou seja, usar as grandes escalas para mostrar as caracteristicas mais
globais do sinal e as pequenas escalas para mostrar os detalhes (caracteristicas locais) do mesmo.
Esta propriedade ¢ de extrema utilidade na andlise de sinais que possuam as seguintes

caracteristicas: ndo estacionaridade, componentes transientes de curta duracdo e singularidades em

varias escalas diferentes.

A resposta para a segunda questdo € baseada na utilizacdo das wavelets como blocos

1 Que literalmente significa “pequena onda”



elementares de construcdo usados para a decomposicdo ou expansdo de um processo em uma
série, de maneira similar como é efetuada através da série de Fourier. Assim, uma representacao
de um processo através das wavelets é obtida por meio de uma expansdo em uma série infinita de
versoes dilatadas (ou comprimidas) e transladadas de uma wavelet-mae (também chamada de

wavelet basica) e multiplicadas por um coeficiente apropriado.

Sendo assim, a Transformada Wavelet é capaz de revelar aspectos em um sinal que nao
foram possiveis de serem obtidas através de outras técnicas de processamento, aspectos estes
como: tendéncias, pontos de descontinuidade, descontinuidades em derivadas superiores e auto-
similaridade. Além do método obter uma maneira diferente de representar um sinal, em
comparacdo com outros métodos usuais de processamento, a andlise obtida através da
Transformada Wavelet pode frequentemente comprimir ou filtrar um sinal sem uma degradacao

considerdvel e com grande economia de memoria.

Com estas caracteristicas singulares e bem adaptadas a andlise de sinais, a Transformada
Wavelet provavelmente mostrar-se-a4 uma técnica com grande potencialidade no estudo de sinais

geofisicos.

1.1 Objetivos

A motivacdo principal deste trabalho € aplicacdo da Andlise Wavelet na andlise de sinais
geofisicos. A pesquisa feita sobre o assunto na literatura atual disponivel € bastante extensa e com
muitas aplicacdes em dreas tdo diversas como matemdtica, geofisica, fisica, economia, estatistica,
musica, processamento de sinais e imagens, engenharia elétrica, medicina, entre outras.
Entretanto, ela tem mostrado que a quantidade de trabalhos publicados especificamente e
aplicados a Geociéncias € ainda muito pequena. Buscou-se, na medida do possivel, a utilizacdo e a
adaptacdo de métodos existentes ou mesmo a criacio de métodos hibridos, onde a Andlise
Wavelet € utilizada em combinacdo com outros métodos usuais de tratamento de sinais e imagens,

como a Geoestatistica e a Transformada de Fourier Classica.



Os objetivos bésicos do trabalho sdo a adaptacdo e implementacdo de métodos numéricos
aplicados a transferéncia de escala para o caso de sinais geofisicos 1D e a supressio e/ou

eliminagdo de ruidos em sinais geofisicos 2D.

1.2 Organizacio da dissertacao

A presente disssertacdo estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 1 apresenta as razdes

que motivaram este trabalho, expondo os objetivos pretendidos.

O Capitulo 2 traz a revisao bibliografica que focaliza trabalhos que fazem uso da
Transformada Wavelet em algumas dreas da ci€ncia, assim como trabalhos relevantes aplicados ao
processamento de sinais gerais e em problemas de transferéncia de escala de propriedades

petrofisicas de rochas de reservatorio.

Os fundamentos tedricos da Andlise Wavelet, assim como a comparacdo da mesma com
outros métodos cldssicos usualmente aplicados em processamento de sinais dentre eles, a
Transformada de Fourier Classica ou FT (do inglés, Fourier Transform) e a Transformada de
Fourier de Curta Duragao ou WFT (do inglés, Windowed Fourier Transform) estdo contidos no

Capitulo 3.

No Capitulo 4, a Andlise Wavelet € utilizada na transferéncia de escalas em um sinal de
uma dimensdo (perfis geofisicos obtidos de um campo real). Este processo vai ser utilizado em
perfis de densidade total (rhoB) e tempo de transito sdnico (dt), perfis esses obtidos de pogos

existentes no Campo de Namorado da Petrobrds. Este processo de transferéncia de escala tém por



objetivo reduzir, por filtragem, a informagdo geoldgica as bandas de freqiiéncia compativeis com a
aquisicdo sismica, procedimento este adotado para obtencdo de sismogramas sintéticos utilizados

na amarragao pogo-sismica.

No Capitulo 5 a Andlise Wavelet é aplicada na supressido de ruido em uma imagem de uma

amostra contendo tracos de elemento fésforo altamente contaminada por ruido.

No Capitulo 6, a Andlise Wavelet serd aplicada a supressdo de ruidos em imagens de
atributos petrofisicos (imagens sismicas). A qualidade do método serd entdo comparada com
resultados obtidos através de técnicas de filtragem da Geoestatistica, no caso, a Krigagem

Fatorial.

No Conclusao, finalmente, serdo sumarizadas as principais conclusdes do trabalho.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

O conceito de Transformada Wavelet foi formalizado pela primeira na década de 80 através
de uma série de artigos escritos por Morlet (1981). Entretanto, foi no inicio do século passado, em
1910, que o fisico Alfred Haar introduziu um sistema completo de fungdes ortogonais com muitas
propriedades e caracteristicas que fazem das wavelets, atualmente, uma das ferramentas

matematicas com um vasto campo de aplicacdes nas ciéncias mais diversas.

Foi contudo na segunda metade da década de 80 que foram definidos com rigor os conceitos
que permitem compreender de uma forma clara a natureza deste tipo de fungdes, estabelecendo as
suas propriedades e permitindo as constru¢do e geracdo de outras familias de wavelets.
Envolvidos neste trabalho pioneiro estiveram varios pesquisadores, destacando-se, entre outros,
Meyer (1989a), Mallat (1989) e Daubechies (1992). Apds décadas de formalismo matematico,
finalmente a transformada wavelet foi utilizada de forma pioneira na anélise de sinais geofisicos

mais diversos (Kumar & Foufoula, 1994).

Graps (1995) apresenta uma abordagem mais tedrica das wavelets e apresenta a sua



potencialidade de aplicacdes em vdrias 4reas. Mostrou-se que as wavelets sdao funcdes
matemdticas que separam um sinal em suas componentes de diferentes freqiiéncias e estuda cada
uma das componentes com a resolu¢do compativel para esta escala. Este método possui vantagens
sobre a Transformada de Fourier na andlise de situacdes fisicas onde o sinal contém

descontinuidades e pulsos.

Boa parte da teoria wavelet foi desenvolvida de forma independente em vérios campos da
ciéncia, tais como: matematica, fisica quantica, engenharia elétrica e sismica. Contribui¢cdes entre
estes campos especificos durante os ultimos dez anos tém levado a um ndmero maior de
aplicacdes, como: processamento e compressao de imagens, turbuléncia, visdo humana, radar,
entre outras. Outro trabalho com esta abordagem tedrica foi também apresentado por Astafeva
(1996). A teoria bésica da Transformada Wavelet € apresentada e mostra-se uma ferramenta
adequada e bem adaptada para a investigacao e andlise de processos ndo estaciondrios envolvendo
um grande nimero de escalas. Em contraste com a Transformada de Fourier, a Transformada
Wavelet é bem localizada tanto no tempo quanto na freqiiéncia. O potencial do método € ilustrado
pela andlise de varios modelos de séries, tais como: harmdnicos, fractal e as mesmas séries

contaminadas com varios tipos de singularidades.

No trabalho de Prokoph & Barthelmes (1996), a andlise obtida através da Transformada
Wavelet foi utilizada na deteccdo e localizacdo de descontinuidades, eventos e sequéncias ciclicas
periddicas e cadticas em uma sucessiao sedimentar marinha. A Transformada Wavelet também foi
utilizada na localizagdo exata das transices e mudangas abruptas das sucessdes sedimentares,

permitindo assim uma suficiente e simples localizacdo das mesmas do conjunto de dados. J4 no



trabalho de Liu (1996), a andlise do espectro obtido através da Transformada Wavelet foi
aplicada a um conjunto de dados de ventos oceanicas, coletados durante o programa SWADE
(Surface Wave Dynamics Experiment) de 1990. Resultados novos foram obtidos e que ndo seriam

evidentes se fosse utilizada metodologia tradicional através da Transformada de Fourier.

O trabalho de Chu (1996) apresenta uma nova forma de obtencdo de ‘“upscaling” em
alternativa as numerosas técnicas existentes na literatura especializada. A obtencdo de métodos
razoavelmente precisos e eficientes para a obtencdo das propriedades equivalentes de rochas do
reservatorio em escalas mais finas permanecem ainda um problema de dificil solu¢do. Devido a
natureza das heterogeneidades multiescalas inerentes aos reservatérios de petrdleo, as
propriedades de rocha e fluido equivalentes irdo variar com a escalas de heterogeneidade. A
andlise realizada através da Transformada Wavelet ¢ um método de decomposi¢do multi-resolucao
(ou multiescala) e, portanto, adequada para realizar o “upscaling” de propriedades de rochas e
fluxo em um reservatério com heterogeneidades em varias escalas. Na mesma linha de pesquisa, o
trabalho de Kumar & Farmer (1997) mostra que o “upscaling” de propriedades petrofisicas gerais
€ necessdrio, pois importantes informagdes sobre o reservatorio sdo obtidas em escalas mais finas
que os blocos de discretizacdo utilizados para simular o reservatério. Este artigo apresenta
algumas novidades que tornam os métodos de “upscaling” mais eficientes, dentre elas, uma visdo
geral da geragdo de um modelo de simulacdo e a hierarquia de modelagem, a eficicia dos métodos
de médias simples comparados com as técnicas de solucdo de pressdo direta para fluxos mono e
bifasico e, finalmente, uma técnica mais rdpida de “upscaling” para a permeabilidade relativa. Mais
recentemente, Jansen (1998) mostra que modelos geoldgicos gerados em uma escala mais fina

determinam modelos de reservatério contendo centenas de milhares de blocos de discretizacao.



Mesmo para computadores de alto desempenho, este tipo de discretizacdo é muito custosa € nao
justifica a sua utilizagao na simulag¢do de reservatérios. A Transformada Wavelet tem a capacidade
de preservar estruturas locais em conjuntos de dados espaciais. Para diminuir o esforco
computacional foi utilizada a Transformada Wavelet para realizar o “upscaling” dos valores das

propriedades em escala mais fina para uma escala maior em 2 ou 3 dimensdes.

No trabalho de Torrence & Compo (1997), um guia pratico, passo a passo, para andlise
através da Transformada Wavelet € apresentado, com exemplos obtidos de séries temporais das
oscilacdes do ENSO (EI Nifio Southern Oscillation). Este guia abrange uma comparacdo do
método com a WFT, a escolha da funcdo wavelet apropriada, os efeitos de borda devido ao
comprimento finito das séries temporais e a relacdo entre as escalas wavelet e a freqiiéncia de

Fourier.



Jansen & Kelkar (1997) mostram que dados de produgdo sao uma das maiores fontes de
informacdo disponiveis sobre o comportamento do reservatério e do pogo. Vérios trabalhos tém
mostrado como a correlacdo cruzada entre pares de pocos pode fornecer informacdo sobre a
direcao de fluxo em um reservatdrio, mas geralmente, o cédlculo da mesma tém-se mostrado
problemadtica. Isto se deve principalmente a natureza ndo linear e ndo estaciondria das relacdes
entre pogos. A relacdo entre pocos € uma funcdo das condicdes de contorno impostas pelos
préprios pocos e das propriedades do reservatorio. A Transformada Wavelet é mostrada como
uma nova ferramenta, que diferente da Transformada de Fourier, permite um tratamento de dados
ndo estaciondrios. Isto abre novas possibilidades com respeito a obten¢do de correlacoes cruzadas
mais robustas entre pog¢os e a utilizacao destes dados para uma determinacdo mais consistente das

causas do comportamento do pogo e sua influéncia nos pogos ao seu redor.

Por outro lado, a andlise obtida através da Transformada Wavelet ¢ um método sensivel para
deteccdo automdtica e distincao de descontinuidades abruptas, tais como falhas, descontinuidades,
ciclicidades e mudangas graduais na taxa de sedimentacdo (Prokoph & Agterberg, 2000). A
Transformada Wavelet foi aplicada a perfis reais de raio gama e utilizada na avaliacdo da
distribuicdo espaco-temporal das rochas reservatdrio e para estimar as taxas de acumulacdo em

uma bacia sedimentar.



De forma pioneira, Oliver, Bosch & Slocum (2000) usaram a decomposi¢do através da
Transformada Wavelet para descrever e localizar um amplo espectro de freqiiéncias
simultdneamente e, entdo, filtrd-las através da decomposicao multi-resolu¢ao obtida através da
Transformada Wavelet. O método foi aplicado e comparado com a filtragem obtida pelo uso da

Krigagem Fatorial, com resultados satisfatdrios.

Silva (2001) mostra que nos métodos usuais utilizados na obtencdo de sismogramas
sintéticos, o sinal de perfil sofre uma conversido de escala do dominio do espaco para o dominio
do tempo, € filtrado (com bandas de freqiiéncia de corte derivadas do espectro do sinal sismico) e
convolvido num traco sismico sintético. Geralmente, o controle da filtragem utiliza o sinal sismico,
com espectro mais empobrecido e de menor resolucdo espacial, mas que, por outro lado possui
uma cobertura espacial mais adequada ao reconhecimento das informacgdes geoldgicas. Neste
trabalho propde-se um enfoque alternativo, decompondo e analisando o espectro (utilizando a
Transformada de Fourier) do sinal de perfis de poco previamente a sua transformacdo para a
escala do tempo e reduzindo por filtragem a informacdo geoldgica as bandas de freqiiéncia
compativeis com a aquisicdo sismica. Neste procedimento a escala natural da natureza &
preservada, permitindo o controle eficaz das rotinas de filtragem com base no conhecimento da

geologia do reservatério, em grande parte derivada da prépria interpretacdo dos perfis.

10



Capitulo 3

Aspectos Teoricos

3.1 Anadlise no tempo e na freqiiéncia

A motivacdo original para a criagdo da teoria de wavelet foi o desenvolvimento de um
método de aquisicdo, transformacdo e armazenagem de um traco sismico (fung¢do de uma varidvel

no dominio do tempo) e que também satisfizesse as seguintes propriedades:

« A contribuicdo de cada uma das diferentes bandas de freqii€éncia devem ser razoavelmente
separadas (no dominio da frequéncia)

« Esta separacdo deve ser alcangada sem a perda excessiva de resolu¢do na varidvel tempo
(sujeito, claro, a limitagdo imposta pelo principio da incerteza de Heisenberg?).

+ A reconstru¢do da funcdo original a partir de sua representacdo ou transformada deve ser
obtida por um método que seja capaz de oferecer uma alta precisd@o e que a0 mesmo tempo seja

robusto, ou seja, que o mesmo seja estavel ante a pequenas perturbagdes.

As duas primeiras condi¢cdes caracterizam essencialmente a propriedade conhecida como

localizacdo no tempo e na freqiiéncia.

2 Em 1927 Werner Heisenberg formula um método para interpretar a dualidade da quéntica, o principio da
incerteza. Segundo ele, pares de varidveis interdependentes, como tempo e energia, velocidade e posi¢cdo, ndo
podem ser medidos com precisdo absoluta.

11



3.2 Transformada de Fourier

3.2.1 Definicao

Os profissionais responsdveis pela andlise de sinais ji tem a sua disposicdo uma grande
quantidade de ferramentas. Talvez a mais bem conhecida de todas elas seja a Transformada de
Fourier, que separa o sinal em suas componentes (cossenos € senos) de diferentes freqii€ncias.
Outra maneira de se pensar na Transformada de Fourier é como uma técnica matemadtica para
transformar o sinal observado no dominio do tempo (ou do espago, sem perda alguma de

generalidade) para o dominio da frequéncia (nimero de onda, no caso espacial).

Para muitos sinais, a Transformada de Fourier é extremamente util, pois o conteido de
freqiiéncia é de extrema importancia. Por que , entdo, se faz necessario o uso de outras técnicas de

analise, tal como a Transformada Wavelet?

A Transformada de Fourier possui uma peculiaridade indesejavel. Na transformacdo do sinal
do dominio do tempo para o dominio da freqii€ncia, perde-se totalmente a informacgdo sobre a
localizacdo temporal (ou espacial). Quando olhamos para a Transformada de Fourier de um sinal,
¢ impossivel dizer onde um evento em particular estd localizado, pois o que é obtido sdo apenas as
freqiiéncias que compdem o sinal.

Se um sinal “ndo se altera no tempo”, ou seja, se € um sinal dito “estaciondrio”, esta
peculiaridade ndo tem importancia alguma. Entretanto, a maioria dos sinais contém numerosas
caracteristicas ndo estaciondrias ou transitorias, tais como: tendéncias, mudangas abruptas e o
inicio ou final de eventos. Estas caracteristicas sdo geralmente as partes mais importantes de um

sinal e a Transformada de Fourier € incapaz de detectar tais processos.

Formalmente, a Transformada de Fourier de uma fun¢do f(z) , é definida em Kumar &

Foufolla (1994) como

A~

FfEf(w)=f+wf(t)e”“’dt, (3.1)

— 00
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e fornece informagdes sobre o contetddo de freqii€éncia de um processo ou sinal, mas ndo fornece

informagdes sobre a localizacdo destas freqii€ncias no dominio do tempo.

No exemplo mostrado na Figura 3.1(a,b) tém-se dois sinais, o primeiro consistindo de duas
freqiiéncias (sen10t e sen20t) superpostas para toda duracio do sinal e o segundo, consistindo das

mesmas freqiiéncias, mas cada uma aplicada separadamente em cada metade do sinal. Na Figura
. 2 . . .
3.1(c,d) tem-se o espectro de energia, |f(w)|” , destes dois sinais, respectivamente. Como se

observa, o espectro € incapaz de fazer qualquer distin¢c@o entre os dois sinais.

Variacoes de freqii€ncias dependentes do tempo sdo muito comuns na musica, voz humana,
sinais sismicos, sinais geofisicos ndo estaciondrios, entre outras. Para estudar tais sinais, deve-se
efetuar uma transformada capaz de obter o contetido de freqiiéncia de um sinal localmente no
tempo (ou no espaco). Existem essencialmente dois métodos que foram desenvolvidos e que
apresentam tais propriedades (dentro dos limites impostos pelo principio de incerteza de
Heisenberg): A Transformada de Fourier de Curta Duracdo ou WFT (do inglés, Windowed
Fourier Transform) e a Transformada Wavelet. Pode-se visualizar, na Figura 3.1(e,f) a magnitude
dos coeficientes obtidos via Transformada Wavelet Continua ou CWT (do inglés, Continuous
Wavelet Transform) para os sinais mostrados na Figura 3.1(a,b) respectivamente, e que
claramente mostra a capacidade da transformada wavelet de fazer distincdo entre estes sinais, ou

seja, de localizar espacialmente no sinal cada uma das frequéncias envolvidas no mesmo.

3.3 Transformada de Fourier de Curta Duracao

3.3.1 Definicao

Num esforco para corrigir a deficiéncia encontrada na Transformada de Fourier, Dennis
Gabor (1946) adaptou a Transformada de Fourier para analisar apenas uma pequena se¢ao ou
parte do sinal, aplicando uma técnica chamada de janelamento do sinal. A adaptacdo de Gabor,

chamada de Transformada de Fourier de Curta Duragdo ou WFT, mapeia um sinal utilizando uma

13



funcdo bidimensional definida no tempo e na freqiiéncia e representa uma forma de compromisso
entre uma representacdo tanto no tempo quanto na freqii€ncia deste sinal. Ela fornece 'alguma’
informacdo sobre 'onde' e qual 'freqiiéncia' de um dado evento do sinal. Entretanto, esta
informacdo é obtida com uma precisdo muito limitada, e esta precisao € determinada pelo tamanho

da janela utilizada na obten¢do da WFT do sinal (Kaiser, 1994).

1F
0s
OF
o5t
RS
0 10’
10 1°
20 40 B0 80 100 20 40 B0 80 100
Frequéncia Angular e Frequéncia Angular f
30+ 30¢
25 251
s U UUUU UL T U U UL
= [=]
515- 515_
orplipip i 10f Vb
ar SF
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

t 1

Figura 3.1 Andlise espectral através da Transformada de Fourier e através da
Transformada Wavelet de dois sinais. O primeiro sinal (a) consiste da superposicao de
duas freqii€ncias (sen 10t e sen 20t), e o segundo consiste das mesmas freqii€ncias
aplicadas a cada uma das metades da duracdo do sinal (b). As Figuras (c) e (d) mostram

os espectros dos dois sinais obtidos através da Transformada de Fourier, ou seja,

| f (w)|2 vs w , de (a) e (b) respectivamente e finalmente as Figuras (d) e (e)
mostram a magnitude da Transformada Wavelet dos mesmos sinais (usando para isso a

wavelet de Morlet). Observe-se com isso a propriedade de localizagao.
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Apesar da WFT fornecer informagdo sobre tempo e freqii€ncia, a desvantagem € que
quando se escolhe um tamanho particular para a 'janela' que ird percorrer o sinal, esta janela
continua a mesma para todas as freqiiéncias. Entretanto grande parte dos sinais necessitam de uma
abordagem mais flexivel, ou seja, precisam de uma janela de comprimento varidvel para que
possibilite uma localizagdo mais precisa de um determinado evento tanto no tempo quanto
freqiiéncia, pois na maioria das vezes é impossivel determinar uma tamanho de janela de 6timo que

consiga localizar com resolu¢ao suficiente eventos com frequéncias muito distintas.

Formalmente, na WFT, a localizacdo temporal pode ser obtida através do janelamento do
processo ou sinal f () em vdrios instantes diferentes, ou seja, utilizando-se uma janela g(7) e
entdo obtendo-se a sua transformada de Fourier. Isto é, a transformada de Fourier de curta
duracio, G f(w,t) ,é definida em (Kumar & Foufolla, 1994) por

G flw.=]" flweglu=te ™ du=["" f(u)g, (u)e " du 42)

iwu

onde o nicleo de integracao € definido como gw’,( u=glu—tle Esta transformada mede
localmente e na vizinhanca do ponto ¢, a amplitude da componente de onda sinusoidal de
freqiiéncia ®. A fungdo janela g(t) geralmente é escolhida de maneira que seja real, par e com a
concentracdo maxima de energia contida nas componentes de baixa freqiiéncia. Observe que o

ndcleo de integracdo & /() tem o mesmo suporte para todo ® em ¢, mas o nimero de ciclos

contidos nesta janela variam com a freqiiéncia como pode ser visualizado na Figura 3.2.
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A representacio desta funcdo f(#) em um plano (®, ) é denominada de representa¢io no
espaco de fase e mede a frequéncia contida (com as devidas limitacdes) de uma determinada

porc¢do do sinal.

A WEFT preserva a energia do sinal, ou seja,

+00 2 . 1 +o pto )
| 1r@) dt—gfiw |16 (w, 1) dwar (3.3)

+0o0
uma véz que fﬁ |g(#)’=1 (o que serd assumido a partir de agora), e é inversivel e sua
transformada inversa € definida em (Kumar & Foufolla, 1994) como

1

__ L + o erwGf(w,u)g(u—t)eiwudwdu.
2 VoY -»

f(z)
(3.4)

Os parametros ¢t e ® podem assumir valores discretos. Definindo-se entdo (=nf, e

w=nw, ,sendo n um inteiro positivo, a Transformada de Fourier Discreta de Curta Duragdo

ou DWFT (do inglés, Discret Windowed Fourier Transform) € definida em (Kumar & Foufolla,
1994) por

Gdf(m,n)ZJ:wf(u)g(u—nto)eﬂmw“”du. 3.5)

Para que a transformada de Fourier de curta duracdo discreta seja inversivel, € necessario
que a condigdo w,7,<2Tr seja satisfeita, fato este baseado no Principio da Incerteza de

Heisenberg (Kaiser, 1994).
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Figura 3.2 Parte real (em verde) e a parte imagindria (em vermelho) do nicleo de
andlise g(f)e ' da Transformada de Fourier de Curta Duragdo para diferentes
freqiiéncias: (a) ® =3, (b) ® =6¢e (c) ® =9. A funcdo grafada em azul é a janela

gaussiana g(1).

3.3.2 Localiza¢ao no tempo e na freqiiéncia

Para entender a propriedade da localizacdo no tempo e na freqiiéncia da WFT, precisa-se

. 2 A 2 . . s ~
estudar as propriedades de |gw,l| e |gw,,| , Visto que determinam as caracteristicas que serao

extraidas de f(z) . De fato, usando-se o Teorema de Parseval, a equacdo (3.2) pode ser escrita

como

Gf (w,0=[" Flw e, (@ )dw’ (3.6)

sendo g;,z(w'> a transformada de Fourier de gw,,‘(lﬂ e a barra indicando a conjugacdo
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complexa. Define-se em Kumar & Foufolla (1994) os desvios padrdes das fungdes &.., € €.

como . respectivamente, ou seja
o, €0,

o0

agZ(rw (u—t)2|gw’,(u)|2du)o.5=(r: uzg(u)zalu)o.5 3.7)

o0

(1wl @ law) 38

A funcdo destes parametros ¢ medir a dispersao das fungdes ‘g w,,‘ ¢ ‘g ;,,‘ em funcdo de
t e o respectivamente, como pode ser visualizado na Figura 3.3. Relacionando agora os mesmos

. . s . . 2 2 . .
diretamente com o principio da incerteza, o produto de o ., €0; satisfaz a seguinte

desigualdade (Kumar & Foufolla, 1994),
oloz—, (3.9)

ou seja, a escolha de uma alta precisdo arbitrdria tanto no tempo quanto na freqii€éncia ndo pode

ser obtida. A igualdade na equagdo (3.9) s6 pode ser obtida quando g(¢) é uma fungdo
gaussiana, ou seja,

glr)=m e (3.10)

Quando a fungdo janela g(¢) utilizada na Transformada de Fourier de Curta Duragdo € a

fun¢do gaussiana, a mesma € entdo denominada de Transformada de Gabor.
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Figura 3.3 Localizacdo das incertezas no dominio do tempo (acima) e no dominio da

freqgiiéncia (abaixo) da WFT para uma funcdo g(z) qualquer.

Quando uma fungdo g(#) é escolhida, pelas equagdes (3.8) e (3.9), tanto 0, € 0,
permanecem fixos. Entdo, para qualquer 7, € w, , a resolucdo no tempo e na freqii€ncia pode
ser representada por uma célula de resolugio de tamanho fixo [7,=0 w0 é] , como pode
ser visualizado na Figura 3.4, ou seja, a WFT em um dado ponto (,,w,) no espaco de fase
fornece informagdo sobre a funcdo f(f) que estd localizada com uma incerteza de 0, no dominio
do tempo e de 0 ; no dominio da freqiiéncia, e esta localiza¢do € uniforme em todo o espago de
fase. Em outras palavras, todo o espacgo de fase é uniformemente dividido em células ou blocos de
resolucdo fixa. Isto implica em dois tipos de limitagdes: inicialmente se 0 processo possui uma
componente transiente com um suporte menor que O, , fica dificil de localizd-la com uma

precisdo maior que O, . Por outro lado, se o processo tem caracteristicas importantes com
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diferentes dimensdes, entdo ndo € possivel encontrar uma fungdo g(f) que seja Gtima para
analisar tal processo. Desta forma, a WFT € mais recomendada para a andlise de processos onde

todas suas freqii€ncias possuam aproximadamente a mesma frequéncia.

o A
A 0}
\\%_,_,,,(on\ !
> a,

A G
8, () —
P | %
gue (O g, ©]
0 N N =t
' u v '

Figura 3.4 Representacdo em espaco de fase usando a Transformada de Fourier de

Curta Duracao (WFT)

3.4 Transformada Wavelet

A anélise obtida através da Transformada Wavelet representa o préximo passo 16gico: uma
técnica que utiliza uma janela com regides de dimensdo varidvel. A Transformada Wavelet permite
o uso de longos intervalos onde queremos mais precisdo sobre as baixas freqii€ncias, e regides de
tamanho menor para obter informagdes sobre as altas freqiiéncias (isto deve-se ao principio de

incerteza de Heisenberg).
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Na transformada de Fourier de curta duracdo, para todo ¢ e ® a funcdo de andlise g,
consiste de um mesmo envelope preenchido com sinuséides de freqiiéncia . Devido ao tamanho

fixo do envelope g(), o tamanho da célula de resolucdo no espaco de fase dado por [o X0 g] é

0 mesSmo para todo te .

Como as caracteristicas com freqii€ncias mais altas (ou de comprimento de ondas mais
curto) tem um suporte menor, seria desejavel ter uma fun¢do de andlise denominada y(¢), onde o

seu desvio padrio o, fosse menor quando () fosse caracterizar as componentes de alta

freqiiéncia e vice-versa.

Isto foi obtido pela decomposi¢cdo da fungdo f(#) usando-se uma familia de fungdes de dois
parametros chamadas de wavelets. Um destes parametros estd relacionado com o parametro

responsdvel pela translacdo (de maneira similar a transformada de Fourier de curta duracdo) e o

outro parimetro A é responsdvel pela dilatacdo (em lugar do pardmetro de freqiiéncia da

Transformada de Fourier)

3.4.1 Definicao

A WT de uma fun¢do f(r) com energia finita é definida como uma transformada integral

onde o nicleo ¢ a familia de fungdes , (u)=a""y ((u—t)N]) e definida por Kaiser (1994)

Ccomo

+o

wr(A0=]" fluw, () du (3.11)
onde o simboloA é um pardmetro de escala, r € o parAmetro de localizacdo e ¥ ao 1) sdo
fun¢bes chamadas wavelets. Mudando-se o valor de A tem-se um efeito de dilatagdo (A > 1) ou de

contracio (A < 1) na funcdo () (vide Figura 3.5), enquanto que mudancas no pardmetro ¢
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tem o efeito de analisar a fun¢io f(r) em torno deste ponto. A constante de normalizagio 1/A €

escolhida para que a igualdade

lw, = [ 1w, () du= [ |w (1) dt (3.12)

seja vlida para todas as escalas A (observe a identidade w(t)=y (1) ). A funcdo (1) deve

satisfazer a normaliza¢@o f @ (1) di=1.

0.7z T T T T T
06 h —
05 —
04 —
03+ —
02+ —

01 —

Figura 3.5 Tlustracio esquemdtica de efeito da dilatacio de um wavelet (1)
(acima) e a mudanca correspondente de sua Transformada de Fourier |¢(w)|

Quando a wavelet dilata, sua Transformada de Fourier contrai e vice-versa.

A escolha da wavelet y(7) ndo € tnica, mas a funcao y(7) deve ter energia unitria (como foi

mostrado anteriormente) e deve satisfazer as seguintes propriedades:

1. possuir suporte compacto, ou decaimento suficientemente rapido, para se obter boa localiza¢do

espacial.
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2. média zero, ou seja,

[ wit)dr=o. (3.13)

Esta propriedade garante que a funcio () tenha cardter ondulatério, ou seja, comporte-

se tal qual uma onda.

Define-se em Kumar & Foufolla (1994) a Transformada Wavelet Inversa como

1 +00 ptoo
f(t)zc—ffw | AW (L0 w, (u)dAdu (3.14)
[T
onde
CA=27Tf;dew<oo, (3.15)

A Transformada Wavelet também preserva energia, ou seja
+ 00 2, 1 to pto 4 2
I 1ra) di=g I AW f(a, )’ dAdu (3.16)
3.4.2 Localizacao no tempo e na freqiiéncia

Para entender o comportamento da Transformada Wavelet no dominio da freqiiéncia, € til

reconhecer que a transformada Wf(A, r) pode ser escrita como

~

Wf(?\,t)Zﬁr:f(w)w},t(w)dw (3.17)

23



Entio, tal como na WFT, precisa-se estudar as propriedades de |, ,(u)]® e |} (w)’® para
se entender propriedades de localizacdo no tempo e na freqiiéncia da Transformada Wavelet. Mais

especificamente, é necessirio entender o comportamento dos desvios padrdes de |y A,,|2 e
|t/J§\,,|2 , ou seja, obter os valores de 0, e 0O,  respectivamente. Observa-se que, devido a

equagio (3.13), ¥, ,(w=0)=0 . Consequentemente, o centro do passa banda, w‘;,; . » para
Y A,,( 1) élocalizado distante da origem ® = 0 (vide Figura 3.5)

+ 00
f w|q/f\’t(w)|2dw (3.18)

0

+ o0 N 2
fo |W)\,t(w)| dw

0
Vi

Desta forma, o desvio padrdo no dominio da freqiiéncia (ou seja, a raiz quadrada do

segundo momento central) 0, € definido como

Y 0

5 =1} (w0t Plui (wPae) (3.19)

De maneira similar, o desvio padrdo no dominio do tempo ¢, = € definido como

1/2
%,Z(f; (”—Mi;,>z|%,t(u)|2du) : (3.20)

onde 7, é dado por

+0o0

J, ww, (W du (3.21)
—+ oo *
[ v, ) du

Ly

As seguintes propriedades sdo vélidas e estdo definidas em Kumar & Foufolla (1994) como

1. O desvio padrao 0, satisfaz a igualdade
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o, =Ao, 3.22)

2. O desvio padrao 0, satisfaz a igualdade

o . =—2u (3.23)
3. O centro do passa-banda w‘;, correspondente a wavelet ¢, ,(u#) satisfaz a relacio

w -
w, =20 (3.24)

Pode-se notar, pelas relacdes mostradas acima que quando A aumenta, ou seja, quando a
funcdo v A,,(”) ¢ dilatada, tanto w‘;, quanto O, diminuem, indicando que o centro do
passa-banda € deslocado das componentes de baixa freqiiéncia e a incerteza também decresce,e
vice-versa (vide Figura 3.5). Logo, no espaco de fase, a célula de resolugao para a Transformada

Wavelet em torno do ponto (7w, ) é dada por [f,=A0

v, X (1/2‘)((‘)&.,giawh)] (vide

Figura 3.6) e possui dimensdes varidveis dependendo do valor da escala A. Em outras palavras, o
espaco de fase € dividido em células de resolucdo varidvel e que sdao fungdes do parametro de
escala A e possuem drea constante. Entdo, devido ao principio da incerteza, um aumento na

resolucdo no dominio do tempo implica em um aumento da incerteza na localiza¢do da freqiiéncia.

3.4.3 Transformada Wavelet e a analise no tempo e escala
Na Transformada Wavelet, quando o pardmetro de escala A aumenta, a wavelet se expande

e carrega apenas infomacdo sobre o comportamento dos grandes periodos. Por meio de uma

mudanca de varidvel, a equacdo (3.11) pode ser reescrita como
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W ra0=J AN fau (umt ) du (3.25)

O mapeamento f(7)— f(Af) tem o efeito de contrair f(#) quando A>1 e de ampliar
quando A<1 , ou seja, a equacdo mostrada anteriormente indica que quando se aumenta a

escala, uma versao contraida da funcao € vista através de uma filtro de tamanho fixo e vice-versa.

Em resumo, escalonar uma wavelet significa distender ou comprimir a mesma, figura abaixo.

Quanto menor € a escala utilizada, mais comprimida € a wavelet, e vice-versa.

Scaling
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Figura 3.6 Na parte superior tem-se a wavelet distendida, no meio tem-se a wavelet no

tamanho original e na parte inferior tem-se a wavelet comprimida.

E deslocar a wavelet simplesmente significa mover a mesma parar frente ou para trds no
sinal. Matematicamente, o deslocamento de uma fun¢do f(f) por k € representada por

f(t—k) .Pode-se visualizar este processo na figura mostrada a seguir

3.4.4 Relacio entre Frequéncia e Escala

Pode-se relacionar a escala wavelet com frequéncia (melhor definido como uma pseudo-

frequéncia) pela relagcdo mostrada a seguir (Abry, 1997):
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P (3.26)

onde a éaescala, A ¢ o periodo da amostragem, F_. é afrequéncia central em Hz da
wavelet (especifica para cada tipo de wavelet) e F, é a pseudo-frequéncia correspondente a

escala a em Hz.

Shifting
wi)
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Figura 3.7 Gréfico de uma wavelet deslocada para a frente.
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Figura 3.8 Figura mostrando a representacdo em espaco de fase via Transformada

Wavelet.

3.5 Funcoes wavelets

Uma das principais criticas direcionadas a Transformada Wavelet é a escolha da fungdo
wavelet @ (f) . Na escolha escolha da fungio wavelet, existe uma série de critérios que devem

serem considerados (Torrence & Compo, 1998) e que sao listados na sequéncia:

Ortogonais ou nao ortogonais — “Na Transformada Wavelet utilizando-se familias de
wavelets ortogonais (Meyer, 1989a), o nimero de convolu¢des em cada escala € proporcional
a janela da funcdo wavelet escolhida nesta escala. Isto produz um Espectro Wavelet que
contém “blocos” discretos de Energia Wavelet e € titil no processamento de sinais, pois fornece
uma representacdo mais compacta do mesmo. Infelizmente para analisar séries temporais, um

deslocamento ndo periddico na série produz um Espectro Wavelet diferente. Reciprocamente, a
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Transformada Wavelet obtida utilizando-se familias de wavelets nao ortogonais (Meyer, 1989a)
¢ altamente redundante em escalas maiores, onde o Espectro Wavelet em tempos adjacentes €
altamente correlacionado. A Transformada Wavelet ndo Ortogonal € util na andlise de séries
temporais (vdlido também para séries espacias) onde atenuagdes e variacdes continuas na

amplitude wavelet sdo esperadas”.

Complexa ou real — “Uma funcdo wavelet complexa ird fornecer informacao da amplitude e da
fase e € mais bem adaptada para capturar comportamentos oscilatérios de séries temporais.
Uma fungcdo wavelet real fornace apenas informacdo sobre uma componente e pode ser

utilizada apenas para localizar picos e descontinuidades”.

Suporte — “A resolucdo de uma fun¢do wavelet é determinada pelo balanco entre seu suporte
no espago real e o seu suporte no espaco na freqiiéncia. Uma fungdo com um suporte mais
compacto (mais estreita) vai ter uma boa resolu¢do no dominio do tempo e uma resolucao mais
pobre no dominio da freqii€éncia, enquanto uma fun¢do com suporte mais amplo (mais larga)
terd uma resolucdo mais pobre no dominio do tempo e uma boa resolucdo no dominio da

freqiiéncia (caracteristicas determinadas pelo principio da incerteza de Heisenberg)”.

Formato — “A funcdo wavelet escolhida deve refletir o tipo de caracteristicas presentes na série
temporal. Para séries com picos ou descontinuidades, uma boa escolha seria a wavelet de Haar
, enquanto que para séries mais suaves e com variacdes mais sutis deve se escolher uma fung¢do
como a wavelet de Morlet. Se o interesse principal ¢ a obtencdo do Espectro de Energia

Wavelet, entdo a escolha da fun¢do wavelet ndo € critica e qualquer uma delas ird fornecer o
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mesmo resultado qualitativo”.

3.5.1 Exemplos de waveles unidimensionais

Devido a flexibilidade de escolha das wavelets, muitas fun¢des tem sido utilizadas como

wavelets. Abaixo pode-se ter um resumo das wavelets mais utilizadas na literatura.

Wavelet de Haar — A wavelet de Haar (vide Figura 3.9) € a mais simples de todas as wavelets
e pertence a familia das wavelets ortogonais com suporte compacto e € definida (Kumar &

Fourfola, 1988) como

g(t)=+1 se 0<r<0.5
g(r)=—1 se 0.5<1<1 (3.26)
()= 0 caso contrério

Em um sinal unidimensional discretamente amostrado esta wavelet pode ser vista atuando
como um operador de diferenciacdo, ou seja, fornecendo diferencas das médias ndo sobrepostas

da observacao.

0.8r
0B
0.4F
0.2r

0zt
a4l
0EF
LELS

Figura 3.9 Visualizacdo da wavelet de Haar
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Wavelet Chapéu Mexicano (Mexican Hat Wavelet) — esta wavelet é a derivada segunda da

—1/2¢*

funcio gaussiana f(f)=e , pertence a familia de wavelets ndo ortogonais e ¢ definida

como (Kumar & Fourfola, 1988), (vide Figura 3.10)

_ 2 Wﬁo'zs(l—tz)efo'jtz

wi=7 (327)

A constante é escolhida de modo que a condigcao quszl seja satisfeita. Esta wavelet é

muito utilizada na literatura principalmente na deteccao de bordas.

1L

08+

06

0.4k

0.2F

o

02r

0.4
NEF

RiR:N

R L L L L L
-6 -4 2 [u] 2 4 B

Figura 3.10 Visualizacdo da wavelet Chapéu Mexicano (Mexican Hat)

Wavelet de Morlet - O conceito de wavelet na atual forma tedrica foi pela primeira véz
proposto por Jean Morlet e o grupo de Fisica Tedrica de Marseille trabalhando sobre o
comando de Alex Grossmann, na Franca. A wavelet de Morlet pertence a familia de wavelets

nao ortogonais e € definida (Kumar & Fourfola, 1988) como

(lj(t>:_l_(—1/4<e—iumzfe"”“”")671/212 (3.28)
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que é geralmente aproximado por

—1/4 —iwyt —1/28
e e

Y(t)=m , para w;=5 (3.29)

e € geralmente utilizada no estudo de sinais geofisicos.

Desde que a condicdo w,=5 seja satisfeita, o segundo termo na equagio é negligenciavel,

satisfazendo ainda a condi¢cdo de admissibilidade, ou seja,

dw<mwi (3.30)

SN

Toda véz que for feita referéncia sobre a wavelet de Morlet, usar-se-4 a equacdo definida

em (3.43).

A Transformada de Fourier da equacdo (3.29) é dada por

(p(w):ﬂ;]Me]/Z(wnfw)‘. (3.31)

A Transformada de Fourier da wavelet escalonada ¢, ,(¢) & dada por

~ o —1/4 —1/2(wy-Aw)
Wy olw)=Am e (3.32)
Como propriedade importante, esta wavelet possui sua Transformada de Fourier quase que

. . . 0 . ~
inteiramente suportada no intervalo w>0, centrada em em w, =w,/A com uma dispersido

de 0, =lA. A y,, écentradaem tcom uma dispersio iguala o, =A.
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A Figura 3.11 mostra a parte real e imagindria da wavelet de Morlet na escala unitdria assim
como a sua Transformada de Fourier (lembrando que a mesmo é vélido para w,=5 ) . Pode-se

entdo interpretar o resultado da andlise de um processo assumindo valores reais usando-se esta

wavelet obtendo-se o visualizando o quadrado do médulo e a fase, [(f, W)\,t>|2 e
SIm(fw, ) . ) .
tan ————— respectivamente, em graficos diferentes.
Re(fw,,)
1 T T T T T T T T T
05 .
O
05 - .
_"I 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-5 -4 -3 -2 -1 O 1 2 3 4 5
X
1 T T T T T T T T T
0.8 -
06 .
0.4 r -
0.2 -
|:| 1 | | L L 1 1
-10 -8 -5 -4 - O 2 4 G a 10
m

Figura 3.11 No topo tém-se a parte real e a parte imagindria da wavelet de Morlet
(para @, =5 ) em vermelho e azul, respectivamente. Embaixo tém-se o espectro da

mesma wavelet de Morlet mostrada no topo.
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Critério de Escolha das Escalas — Este critério é de extrema importincia quando se faz a
andlise de um sinal através da Transformada Wavelet por meio da wavelet de Morlet, evitando-se
assim o processamento de cdlculos desnecessdrios e consequentemente minimizando o uso da
memoria do computador. Se Ar € o intervalo da amostragem de f(z) , entdo o centro do
passa banda w,/A,, deve ser menor ou igual a freqiiéncia de Nyquist’, ou seja,

Wy, <TIAt | logo

(3.33)

A escala maxima de andlise é obtida considerando-se a dispersdao de ¥, ,- Sabendo-se que
l@, | chega a praticamente a 1 % de seu valor em 30 y,,» foi imposta a condi¢do de que

30, <0.5(t,, 1), logo tém-se que

A < max_tmin ) (3.34)

max o= 6

Grandes valores em |( f, @ M>|2 permitem facilmente obter a identificacdo da escala das

caracteristicas e sua respectiva localiza¢ao no eixo ¢.

3.6 Transformada Wavelet Continua

A Transformada Wavelet Continua ou CWT(do inglés, Continuos Wavelet Transform) € definida
pela equagdo (3.12) e com os pardmetros asssumindo os valores A#0 e t€IR . Na prdtica, a

CWT pode ser obtida da forma mostrada a seguir (Meyer, 1989a).

3 A frequéncia de Nyquist vem do Teorema da amostragem ou Teorema de Nyquist que diz ”Um sinal limitado
em frequéncia, pode ser representado com erro nulo por amostras igualmente espagadas de intervalo 1/2F, onde
F € a maior frequéncia existente no sinal”.
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Trasformada Wavelet Continua em cinco passos Este processo é realmente muito
simples. De fato, abaixo € listado uma sequéncia de cinco passos de uma pequena receita para se

calcular uma CWT.

1. Escolhe-se uma wavelet e faz-se a comparacdo com uma por¢do contida no inicio do sinal

original (vide Figura 3.12).
Different Wavelets

Mexican Hat

1 T T T T T T T T
05k —
o
0s 1 1 1 1 1 L 1 1 1
u] 0.1 0.2 0.3 0.4 0s 0B 07 0.8 09 1
Morlet
1 T T T T T T T
05 —
il
0.5 —
R 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.6 0.9 1
Meyer
14 T T T T T T T T T
1+ -
05k —
u]
0.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
u] 0.1 0.2 0.3 0.4 0s 06 07 0.8 0.9 1

Figura 3.12 Diferentes tipos de wavelets que podem ser utilizados na obtencdo da

CWT.

2. Calcula-se entdo o numero C, que representa a correlacio da wavelet com a por¢do do sinal
sendo analisado (vide Figura 3.13).

3. Move-se a wavelet para a direita e inicia-se novamente os passos (1) e (2) até que todo o sinal
seja percorrido pela wavelet (vide Figura 3.13).

4. A wavelet € distendida e repetem-se os passos (1) a (3) (vide Figura 3.14).

5. Os passos de (1) a (4) sdo repetidos para todas as escalas (vide Figura 3.15).
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Continuos Wavelet Transform

a0 - i
a0
20 L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 0.9 1
C=0.012

Figura 3.13 Wavelet (vermelho) comparada com o sinal (azul)

Continuos Wavelet Transform

a0 - i
a0
20 L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 0.9 1
C=0.023

Figura 3.14 Move-se a wavelet para direita e obtenha um novo valor de C.
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Continuos Wavelet Transform

a0 - i

30

0.1 0.2 0.3 0.4 0s 06 07 0.8 0.8 1
C=10.009

Figura 3.15 Extende-se a wavelet e repete-se o os passos (1) a (3)

Continuos Wavelet Transform

ok '.'I'r'.lj | -'”'f'i"”'”':! I".":'."mllll

Figura 3.16 Finalmente os passos (1) a (4) sdo repetidos para todas as escalas.
Quando o processo for finalizado, tém-se os coeficientes produzidos em diferentes

escalas para diferentes se¢des do sinal.
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3.7 Transformada Wavelet Discreta

Quando os parametros A e ¢t da Transformada Wavelet (fw M> assumem valores
continuos, tém-se a CWT (como mostrado anteriormente). Para aplicacdes praticas, o pardmetro

de escala A e o parametro de localizacdo ¢ precisam ser discretizados. A escolha feita é
A=Ay , onde m é inteiro e A, é o passo de dilatagdo fixo e maior que 1. Visto que
o, =Ao, | pode-se escolher t=nt,A; onde 7,>0 e depende de () e n é um inteiro.

Escolhe-se um aumento, ou seja, A,” e estuda-se o processo em uma localizagdo particular e

entdo move-se para outra localizagdo. Se o aumento € grande, ou seja, para analisar as pequenas

escalas, move-se em pequenos passos € vice-versa, ou seja, de maneira proporcional a escala

Ay, como € mostrado abaixo

W, (1)=2,"" w (A" t=nt,) (3.35)
Desta forma, a Transformada Wavelet
<ﬁ WA’,>:2\60.5mff(t)W(A6m t—nl‘o)dl‘ (3.36)

¢ chamada de Transformada Wavelet Discreta ou DWT(do inglés, Discret Wavelet Transform).

No caso da CWT, diz-se que (f,¥,, para A>0 e tV(—w,+m) caracteriza
completamente a fun¢do f(z) .De fato, pode-se reconstruir f(f) usando a equacdo (3.14).
Usando a wavelet discreta ¢,,, (com ¢ decrescendo rapidamente) e escolhas apropriadas de

A, € 1, , pode-se também obter uma caracteriza¢io completa de  f(¢).

3.7.1 Transformada Wavelet Ortogonal

Considera-se agoraa DWT com A,=2 ¢ 1,=1 , ou seja
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W (=2 (2" =) (3.37)

E possivel entdo construir uma certa classe de wavelets ¢ (¢) tal que @,.,(f) sejam

ortogonais, ou seja

f Wm’n(t) Wm’,n’(t) dt:émm’énn’ (3.38)

onde 61 ¢ afuncdo delta de Kronecker, definida como

oij=1 se i=j

3.39
0ij=0 se i#j ( )

A condi¢do acima implica que essas wavelets sdo ortogonais para com suas dilatacdes e

translacdes. Pode-se entdo aproximar a fun¢do f(f) até uma resolucdio arbitraria, por uma

combinacio linear de wavelets ¢,,, () (Kumar & Fourfola, 1988), ou seja

m=+wn=+w

fl)=2 2 D,,w,,(1) (3.40)

m=—owp=-w

onde o primeiro somatério € sobre as escalas (da menor para a maior) e cada escala € somada em

cada uma das translagdes. Os coeficientes D,,, sdo obtidos como

Dm,n:<f;w)\,t>5ff(t)wm,n(t)' (3.41)

Logo, pode-se escrever a equagado (3.39) como

m=+ow n=+aw

f=2 2 (w1 (3.42)

Mm=—0o0 Nn=—auw

Pela equacdo (3.40) é facil observar como as wavelets fornecem uma representagdo no
tempo e escala de um processo, onde a localizacdo temporal e de escala sdo dadas pelos indices n
e m respectivamente. A expansdao em série acima é similar a série de Fourier, com algumas

pequenas diferencas:
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1. A série é duplamente indexada com os indices indicando escala e localiza¢dao

2. A funcado base tem propridedades de localizacdo de tempo e escala (equivalentes a tempo e

freqiiéncia)

Usando-se uma escala intermedidria 7, , a equacdo (3.40) pode ser separada em duas

somas

fl= 2 D fw w0+ 2 D (fw, w0 (3.43)

e com isso pode-se finalmete definir as funcdes ¢,,,(t) de maneira andlogaa @,,,(¢) , ouseja

b, (0)=2"""p (27" 1—n) (3.44)

de forma que a primeira soma da série da equacdo (3.43) pode ser finalmente escrita como uma

combinagio linear de ¢, (1 ), ou seja,

2 (b, b, (0= 2 2 (fwy ), (1) (3.45)
n=-® m=my+1 n=—o0w
c, consequentemente,
flo)= 2 Chb, )b, (0+ 2 20 (fwy ) w,,, (1), (3.46)

A fungio ¢,,,(t) é chamada de fungio escala e satisfaz sa condi¢do fd)(t)dt:l, entre

outras propriedades (Meyer, 1989b). Por exemplo, a funcio escala correspondente para a wavelet

de Haar ¢ a funcdo caracteristica de intervalo [0,1) dada por
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¢(t)=1 para 0<r<1
¢ (1)=0 caso contrario

(3.47)

As funcdes escala e wavelets representam um conjunto de regras na andlise de processos por

meio de wavelets ortogonais. Esta andlise estrutural também € conhecida como Andlise Wavelet

multi-resolucdo (MRA) e serd discutida a seguir.

3.7.2 Representacao multi-resolucao

A equacdo (3.43) expressa que todas as caracteristicas do processo f(7), que sdo maiores

m,

que a escala 2

, podem ser aproximadas por uma combinacdo linear de translacdes (sobre n)

de uma funcdo escala ¢(7) na escala fixa 2™ . Pode-se representar esta aproximacio por

P, f, (Kumar & Fourfola, 1988) ou seja,

n=+w

P, f()= 2, (fib, )b, (1).

0
n=—ow
Definindo

n=+w

0, ft)= 2 (fw, ow..(t),

logo a equagdo (3.42) pode ser reescrita como

f)=P, f()+ 2, 0, f(1).
Visto que a escala m,, ¢ arbitraria, temos que

m=m,—1

fl=P, fl)+ 2 0,f(1).

m=—oo

Uma simples operacdo de subtracdo entre as equacoes (3.49) e (3.50), fornece
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P, f(t)=P, f(t)+0, f(1) (3.52)
ou, de uma forma mais geral

P, f(=P, f(1)+0, f(1) (3.53)

Esta equacdo caracteriza a estrutura bdsica da decomposicio wavelet ortogonal. Como
mencionado antes, P, f(#) contém toda informacio sobre as caracteristicas em f(f) que sdo
maiores que a escala 2" . Pela equacao (3.50) mostra-se que quando se vai da escala 2" para

m—1

a escala menor mais préxima 2 , adiciona-se algum detalhe em P, f(fz) , dado por

Q,,f(1) . Pode-se entdo dizer que Q,, f(t) , ou de forma equivalente, a expansio wavelet de
uma fungdo em alguma escala 2" , caracteriza a diferenca entre os porcessos em duas escalas
diferentes, 2" ¢ 2" ' , ou equivalentemente em duas resolucdes diferentes. Logo a

representacdo de uma fungdo f(¢) pela equacio (3.53) é chamada de Representacio Wavelet

multi-resolucio.

3.8 Transformada Wavelet Continua para Wavelets Bidimensionais

N

De maneira andloga a Transformada Wavelet definida na equacdo (3.12) a versdo
bidimensional da mesma é obtida tratando-se #=(u,,u,) e t=(t,,t,) como vetores. Entdo para

o caso bidimensional tém-se

+o0 ptoo 1 —
(fw, =W f(?\,t)ZJ:w fwf(u)xlll(u—)du (3.53)
De forma andloga, a férmula de inversdo é dada por
1 +0 pto pto
f(t):C_ffoo f—oo f—ooA 3Wf(2\’u)w)\,u(t)d2\d(u)
[T

(3.54)

e as condicdes abaixo devem ser satisfeitas:
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1. suporte compacto ou decaimento suficientemente rapido.
2. [[w)yde=0.

3.9 Efeitos de Borda

Classicamente a DWT ¢ definida apenas para sinais com comprimento derivados da poténcia
de dois, devido ao processo de decomposi¢do diddica (Meyer, 1989b). Na grande maioria das
vezes, 0S sinais com 0s quais vai-se trabalhar ndo satisfazem esta exigéncia e por isso deve-se de
alguma forma completar este sinal de forma que ele se torne manipuldvel. Existem varios métodos

de extensdo de sinais (Strang & Nguyen, 1996) e que sdo listados a seguir:

+ Preenchimento com zeros : Este método assume que o sinal € zero fora do seu suporte original.

A sua desvantagem € a criacdo de descontinuidades artificiais nas bordas.

+ Simetrizacdo : Este método assume que o sinal ou imagem pode ser extendido fora de seu
suporte original simplesmente assumindo os valores simétricos a sua fronteira. A sua
desvantagem € de criar artificialmente descontinuidades na derivada de primeira ordem nas

bordas. Por outro lado, este método funciona bem para imagens.
+ Preenchimento suave : Este método assume que o sinal ou imagem pode ser extendido fora do

seu suporte original por uma extrapolacdo utilizando-se a derivada de primeira ordem. Este

método funciona bem sinais atenuados.
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Capitulo 4

Anailise Wavelet Aplicada na Transferéncia de Escala em Perfis

Geofisicos

4.1 Introducao

Alguma das propriedades mais importantes na caracterizacdo de um reservatério e que
melhor definem uma unidade produtora sdo: porosidade, saturacdo de hidrocarbonetos e
permeabilidade. A avaliacdo correta destes parametros é extremamente importante em todas as
fases de exploracdo e producdo de petréleo e sdo obtidas usualmente por meio da aquisicao e da
andlise de perfis geofisicos. Estes perfis sdo utilizados principalmente na prospeccido de petrdleo e
de dgua subterrdnea e tém sempre como objetivo principal a determina¢do da profundidade e a

estimativa do volume da jazida.

Neste capitulo sera efetuada a transferéncia de escala* em em perfis geofisicos de densidade
(rhoB) e sonico (dT) utilizando-se a Andlise Wavelet. Este procedimento € adotado devido a
incompatibilidade da amostragem da perfilagem, que é de 0.2 m para os perfis envolvidos neste
estudo, e da menor resolugdo horizontal da sismica, que no caso do levantamento 3D de Campo
de Namorado é de 25 a 50 m. Este procedimento é adotado para a geracdo de sismogramas
sintéticos (utilizados na integracdo pogo e sismica), que em resumo, sdo gerados pela convolucdo
da refletividade obtida através dos perfis sonico (dT) e densidade (rhoB) com a wavelet derivada

do dado sismico. De maneira geral, a maioria dos métodos existentes na literatura especializada se

4 Reduzir por filtragem a informag@o geoldgica as bandas de frequéncia compativeis com as da sismica.
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utiliza da Transformada de Fourier para realizar este procedimento. O método proposto € a
decomposi¢ao de cada um dos perfis geofisicos através da Andlise Wavelet para depois realizar a
filtragem (transferéncia de escala) dos mesmos. Neste procedimento, a escala natural da formagao

também ¢ preservada.

Uma das principais motivagdes para o uso da Andlise Wavelet na filtragem dos perfis
geofisicos € sua capacidade singular em identificar e localizar fendmenos nio estaciondrios que
ocorrem em um sinal. Vérios fendmenos ocorrem em um perfil € ndo estdo necessariamente
presentes em todo o sinal. Por exemplo, quando utiliza-se a Transformada de Fourier, esta € uma
caracteristica um tanto indesejidvel para o mesmo, pois esta técnica consegue identificar as

freqiiéncias constituintes do sinal mas de forma alguma consegue localizi-las .

Quando uma determinada freqii€ncia € filtrada através da Transformada de Fourier, a mesma
¢ retirada em toda a extensdo do sinal. Isto ndo € nem um problema quando esta frequéncia
ocorre em todo ele (caso de sinal estaciondrio), mas os perfis geofisicos geralmente sio sinais com
caracteristicas ndo estaciondrias. Portanto, quando ¢é realizada uma filtragem para uma freqii€éncia
especifica através da Transformada de Fourier, pode-se estar tirando a freqiiéncia de onde ela

existe e/ou também retirando onde ela ndo existe, criando-se com isso artefatos no sinal.

Na Figura 4.1 pode-se visualizar um exemplo de sinal ndo estaciondrio e a comparacao
entre a filtragem realizada pela Transformada de Fourier e pela Andlise Wavelet, e na Figura 4.2
o artefato criado pela filtragem realizada através da Transformada de Fourier para um sinal com

um processo ndo estaciondrio.

4.2 Metodologia Utilizada para a Transferéncia de Escala em Perfis Geofisicos através da

Analise Wavelet

Inicialmente foi escolhida uma familia de wavelets ortogonais para que seja efetuada a
decomposi¢ao multi-resolu¢do do sinal. Neste caso a wavelet escolhida foi a Daubechies 8 ou db8
e esta escolha foi feita pelo fato da mesma ser bastante suave e regular, ou seja, adequada para o

problema em questao.
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A frequéncia de corte escolhida para a filtragem foi a mesma adotada no trabalho de Silva
(2001), que corresponde ao comprimento de onda acima de 15 m de comprimento, ou seja, a
filtragem vai preservar grande parte dos corpos com mais de 15 m de comprimento. Esta janela de
resolucdo também € compativel com as frequéncias sismicas usuais, que correspondem a uma

resolucdo vertical de 25 a 50 m para as maiores velocidades da formacao.

Sinal

Figura 4.1 Exemplo de sinal com freqiiéncia 5 em toda sua extensio e com

freqiiéncia 20 na segunda metade do mesmo.
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Figura 4.2 Escalograma do sinal da Figura 4.1 (acima a esquerda) e Transformada
de Fourier do mesmo (acima a direita), sinal filtrado (azul) e ruido retirado
(vermelho) através da Andlise Wavelet (embaixo a esquerda) e sinal filtrado (azul) e
sinal retirado (vermelho) através da Transformada de Fourier (embaixo a direita).
Nota-se na na figura do canto inferior esquerdo que foi filtrado o ruido da segunda

metade do mesmo e foi criado um artefato na primeira metade do sinal.

A etapa ou nivel da decomposic¢io escolhido foi o 5, pois utilizando-se a equacao (3.26) o
resultado obtido para a frequéncia de corte para a wavelet db8 foi 0.1048 Hz, que corresponde a
um comprimento de onda de 10 metros aproximadamente, ou seja, grande maioria dos eventos do
sinal com comprimento de onda menor ou igual a 10 metros foram retirados do sinal, ou seja,
grande parte da escala natural da formacdo permanece conservada (Silva & Remacre, 2000) . No
Fluxograma A se tem um resumo da metodologia utilizada e uma mostra do algoritmo
desenvolvido para este propdsito utilizando a linguagem de programaciao MATLABO, da

empresa Mathworks.

Nao se utilizou uma decomposicdo a nivel 6 pois a frequéncia de corte correspondente a

este nivel de decomposicao é de 0.0541 Hz, que equivale a um comprimento de onda de 20
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metros aproximadamente, o que retiraria do sinal os eventos com comprimento de onda menores
que 20 metros, ou seja, retirando com isso os eventos com comprimento de onda de 15 metros,
que tem significado geoldgico (Silva, 2001). Uma maneira de contornar este problema seria
reamostrando os perfis, de uma taxa de amostragem de 20 cm para uma taxa de amostragem de 16
cm. Com isso agora, uma decomposicdo a nivel 6, utilizando-se a mesma wavelet daria uma
frequéncia de corte de 0.668 Hz que corresponde a aproximadamente ao comprimento de onda de

15 metros. Neste trabalho a abordagem de reamostragem foi deixada de lado.
Fluxograma
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Fluxograma A

Utilizou-se neste trabalho como um controle do processo de filtragem, o célculo do
variograma (Apéndice B) obtidos para cada uma das etapas da decomposi¢do multi-resolucio e
para cada um dos sinais resultantes (aproximagdes e detalhes). Quando nao houver no variograma
do sinal resultante mais nenhuma estrutura embricada para distancias menores ou iguais a 15 m,

isso mostra que maioria dos eventos do sinal com comprimento de onda iguais ou menores a 15 m
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foram retirados do mesmo. Utilizou-se esta frequéncia em questdo por motivos de comparacao
entre 0 método proposto e o trabalho de (Silva, 2001). O histograma de cada uma das
aproximacdes também foi calculado, assim como a estatistica bédsica dos mesmos (média e

variancia).

A metodologia foi aplicada a grande maioria dos pocos utilizados no trabalho de Silva
(2001), que utiliza também uma forma alternativa de realizar este procedimento a partir da
Transformada de Fourier. Os pocos utilizados foram: 3NAO1, 3NA02, 3NAO4, 7TNAO7, 7TNA12,
RJS42 e 4RJS234 e os atributos onde foi efetuada a transferéncia de escala foram densidade total

(rhoB) e tempo de transito (dT) e finalmente os resultados foram entao analisados.

4.3 Resultados Obtidos

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo rhoB do poco NAOI na
Figura 4.3 e a Figura 4.4, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado ndo houve mudanca
no parimetro média m = 2.34 g/m’. A varidncia do sinal original e do sinal filtrado foi de 0.14
(g/m*)? para 0.12 (g/m’)* respectivamente, que corresponde a uma reducdo de aproximadamente
15 % na variancia do sinal original, que € esperado, pois estd-se filtrando um sinal e
consequentemente diminuindo a variabilidade do mesmo. Nota-se pelo variograma da imagem
original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias menores de 15 metros e que no
variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas ndo estdo mais presentes. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que houve um aumento

no nimero dos elementos das classes das extremidades da distribuicao.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo dT do poco NAOI na Figura
4.5 e a Figura 4.6, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado praticamente ndo houve
mudanga no pardmetro média, valendo m = 87.48 ms e m = 87.47 ms respectivamente. A variancia
do sinal original e do sinal filtrado foi de 11.40 (ms)* para 8.27 (ms)* respectivamente, que
corresponde a uma reducdo de aproximadamente 18 % na varidncia do sinal original. Nota-se

pelo variograma da imagem original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias
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menores de 15 metros e que no variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas nao
estdo mais presentes. A comparagdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra

que qualitativamente quase nao houve mudancga nas classes da distribuicao.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo rhoB do poco NAO2 na
Figura 4.7 e a Figura 4.8, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado ndo houve mudanca
no parimetro média, valendo m = 2.27 g/cny’. A variancia do sinal original e do sinal filtrado foi de
0.12 (g/cm’)* para 0.09 (g/cm’)* respectivamente, que corresponde a uma reducdo de
aproximadamente 42 % na variancia do sinal original. Nota-se pelo variograma da imagem original
uma infinidade de estruturas embricadas para distdncias menores de 15 metros € que no
variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas ndo estdo mais presentes. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que que houve uma

movimentacao dos elementos das classes mais a direita para as classes mais a esquerda.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo dT do poco NAO2 na Figura
4.9 e a Figura 4.10, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado praticamente ndo houve
mudanga no pardmetro média, valendo m = 85.32 ms e m = 85.30 ms respectivamente. A variancia
do sinal original e do sinal filtrado foi de 12.18 (ms)* para 4.53 (ms)* respectivamente, que
corresponde a uma reducdo de aproximadamente 63 % na variancia do sinal original. Nota-se
pelo variograma da imagem original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias
menores de 15 metros e que no variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas nao
estdo mais presentes. A comparagdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra
que que houve uma movimentacdo dos elementos das classes mais a direita para as classes mais a

esquerda.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo rhoB do poco NAO4 na
Figura 4.11 e a Figura 4.12, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado ndo houve
mudanga no parimetro média, valendo m = 2.36 g/cm’. A variincia do sinal original e do sinal
filtrado foi de 0.13 (g/cm®)* para 0.11 (g/cm’)* respectivamente, que corresponde a uma redugio
de aproximadamente 16 % na variancia do sinal original. Nota-se pelo variograma da imagem

original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias menores de 15 metros e que no
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variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas ndo estdo mais presentes. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que que houve uma
movimentacdo dos elementos das classes mais a direita para as classes mais a esquerda. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que houve um aumento

no nimero dos elementos das classes das extremidades da distribuicao.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo dT do poco NAO4 na Figura
4.13 e a Figura 4.14, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado praticamente nao houve
mudang¢a no pardmetro média, valendo m = 87.69 ms e m = 87.70 ms respectivamente. A variancia
do sinal original e do sinal filtrado foi de 8.27 (ms)® para 5.51 (ms)’ respectivamente, que
corresponde a uma reducdo de aproximadamente 34 % na variancia do sinal original. Nota-se
pelo variograma da imagem original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias
menores de 15 metros e que no variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas nao
estdo mais presentes. A comparagdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra

que qualitativamente quase ndo houve mudancga nas classes da distribuicao.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo rhoB do poco NAO7 na
Figura 4.15 e a Figura 4.16, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado ndo houve
mudanga no parimetro média, valendo m = 2.35 g/cm’. A varidncia do sinal original e do sinal
filtrado foi de 0.12 (g/cm?)* para 0.09 (g/cm’)* respectivamente, que corresponde a uma redugio
de aproximadamente 19 % na variancia do sinal original. Nota-se pelo variograma da imagem
original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias menores de 15 metros e que no
variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas ndo estdo mais presentes. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que que houve uma
movimentacdo dos elementos das classes mais a direita para as classes mais a esquerda. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que houve um aumento

no nimero dos elementos das classes das extremidades da distribuicao.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo dT do poco NA12 na Figura
4.17 e a Figura 4.18, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado praticamente ndo houve

mudang¢a no pardmetro média, valendo m = 84.78 ms e m = 84.80 ms respectivamente. A variancia
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do sinal original e do sinal filtrado foi de 10.26 (ms)* para 7.09 (ms)® respectivamente, que
corresponde a uma reducdo de aproximadamente 41 % na variancia do sinal original. Nota-se
pelo variograma da imagem original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias
menores de 15 metros e que no variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas nao
estdo mais presentes. A comparagdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra

que houve um aumento no nimero dos elementos das classes das extremidades da distribuicao.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo rhoB do poco NA12 na
Figura 4.19 e a Figura 4.20, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado ndo houve
mudanga no parimetro média, valendo m = 2.40 g/cm’. A variincia do sinal original e do sinal
filtrado foi de 0.16 (g/cm®)* para 0.13 (g/cm’)* respectivamente, que corresponde a uma redugio
de aproximadamente 19 % na variancia do sinal original. Nota-se pelo variograma da imagem
original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias menores de 15 metros e que no
variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas ndo estdo mais presentes. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que que houve uma
movimentacdo dos elementos das classes mais a direita para as classes mais a esquerda. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que houve uma

movimentacdo dos elementos das classes a esquerda da distribui¢do para a direita da mesma.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo dT do poco NA12 na Figura
4.21 e a Figura 4.22, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado praticamente nao houve
mudang¢a no pardmetro média, valendo m = 85.10 ms e m = 85.13 ms respectivamente. A variancia
do sinal original e do sinal filtrado foi de 12.04 (ms)* para 10.23 (ms)® respectivamente, que
corresponde a uma reducdo de aproximadamente 16 % na variancia do sinal original. Nota-se
pelo variograma da imagem original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias
menores de 15 metros e que no variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas nao
estdo mais presentes. A comparagdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra

que a distribuicdo se tornou bimodal.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo rhoB do poc¢o RJS42 na

Figura 4.23 e a Figura 4.24, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado ndo houve
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mudanga no parimetro média, valendo m = 2.41 g/cm’. A variincia do sinal original e do sinal
filtrado foi de 0.10 (g/cm?)* para 0.08 (g/cm’)* respectivamente, que corresponde a uma redugio
de aproximadamente 20 % na variancia do sinal original. Nota-se pelo variograma da imagem
original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias menores de 15 metros e que no
variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas ndo estdo mais presentes. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que que houve uma
movimentacdo dos elementos das classes mais a direita para as classes mais a esquerda. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que houve uma

movimentacdo dos elementos das classes a direita da distribuicdo para a esquerda da mesma.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo dT do po¢o RJS42 na Figura
4.25 e a Figura 4.26, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado praticamente ndo houve
mudang¢a no pardmetro média, valendo m = 85.91 ms e m = 85.89 ms respectivamente. A variancia
do sinal original e do sinal filtrado foi de 8.14 (ms)® para 5.40 (ms)’ respectivamente, que
corresponde a uma reducdo de aproximadamente 34 % na variancia do sinal original. Nota-se
pelo variograma da imagem original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias
menores de 15 metros e que no variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas nao
estdo mais presentes. A comparagdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra
que houve uma movimentagdo dos elementos das classes a esquerda da distribui¢do para a direita

da mesma.

Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo rhoB do poco RJS234 na
Figura 4.27 e a Figura 4.28, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado ndo houve
mudanga no parimetro média, valendo m = 2.36 g/cm’. A variincia do sinal original ¢ do sinal
filtrado foi de 0.10 (g/cm®)* para 0.07 (g/cm’)* respectivamente, que corresponde a uma redugio
de aproximadamente 30 % na variincia do sinal original. Nota-se pelo variograma da imagem
original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias menores de 15 metros e que no
variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas ndo estdo mais presentes. A
comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra que que houve uma

movimentacdo dos elementos das classes mais a direita para as classes mais a esquerda.
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Analisando-se a transferéncia de escala realizada no atributo dT do pogco RJIS234 na
Figura 4.29 e a Figura 4.30, nota-se que para o sinal original e o sinal filtrado praticamente nao
houve mudanga no parametro média, valendo m = 85.10 ms e m = 85.14 ms respectivamente. A
variincia do sinal original e do sinal filtrado foi de 7.87 (ms)* para 4.30 (ms)* respectivamente,
que corresponde a uma reducdo de aproximadamente 46 % na variancia do sinal original. Nota-se
pelo variograma da imagem original uma infinidade de estruturas embricadas para distancias
menores de 15 metros e que no variograma do sinal filtrado, grande maioria destas estruturas nao
estdo mais presentes. A comparacdo entre o histograma do sinal original e do sinal filtrado mostra
que houve uma movimentagcdo dos elementos das classes a esquerda da distribui¢do para a direita

da mesma.

4.4 Conclusoes

A grande motivacdo do uso da Andlise Wavelet no tratamento de sinais geofisicos se deve
principalmente ao fato de que se estd utilizando um método totalmente adaptado ao sinal com o
qual se estd trabalhando, ou seja, utilizou-se um método que € sensivel a sinais ndo estaciondrios,

no caso, os perfis geofisicos.

Sumarizando os resultados obtidos, observou-se que a média obtida para o sinal original e
o sinal filtrado (praticamente para todos os po¢os e parametros), mante-se praticamente a mesma,
mostrando com isso um ponto positivo do método. A variancia obtida para o sinal original e o
sinal filtrado alterou-se para todos os pocos e parametros, mas esta diminui¢do se mostrou mais
acentuada para o perfil de dT (a menos dos perfis referentes aos pocos NAO1 e NA12), o que
pode ser notado também pelo variograma, observando a diminui¢do brusca do patamar do
variograma do sinal filtrado em comparac@o ao patamar da imagem original. Isto mostra que os
pequenos comprimentos de onda menores ou iguais a 15 metros sdo responsaveis por uma parte
considerdvel de energia deste sinal. Também no variograma do sinal original e do sinal filtrado,
observa-se que no primeiro o comportamento esférico na origem e no segundo tem-se o
comportamento parabdlico. Isto € um comportamento inerente de todos os filtros, ou seja, por
mais que se tente evitar, sempre haverd uma atenuagdo do sinal original. No geral o método se

mostrou eficiente, mantendo a média praticamente constante apds a filtragem e conservando de
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alguma forma a variancia original, ou seja, conservando ainda parte da variabilidade original do

sinal.
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Figura 4.3 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de rhoB do po¢o NAO1

(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.4 Perfil de rhoB do poco NAO1 apds transferéncia de escala em azul e

perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.5 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de dT do pogo NAO1

(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.6 Perfil de dT do poco NAO1 apds transferéncia de escala em azul e perfil

original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.7 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de rhoB do poco NA02
(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.8 Perfil de rhoB do poco NAO2 apds transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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inferior direito).
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Figura 4.10 Perfil de dT do poco NAO2 apéds transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.11 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de rhoB do poco NA04

(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.12 Perfil de rhoB do poco NAO4 apés transferéncia de escala em azul e

perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.13 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de dT do poco NAO4
(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.14 Perfil de dT do poco NAO4 apds transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.15 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de rhoB do poco NAO7

(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.16 Perfil de rhoB do poco NAO7 apés transferéncia de escala em azul e

perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.17 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de dT do poco NAQ7
(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.18 Perfil de dT do poco NAO7 apéds transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.19 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de thoB do poco NA12
(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.20 Perfil de rhoB do poco NA12 apds transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.

64



Profundidade (m

Profundidade (m

2960

29350

3000

30Z20

3040

3060

3030

3100

3120

3140

Campo de Namorado - Poco MNA12

dT (ms)

YVariograma

=

-

100

. ] S 10 15 20 25
h

Histograma

var = 12.0398

] 10 20 30

= —
80

18] 100 120

m = 85.1014

Figura 4.21 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de dT do poco NAI12

inferior direito).
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Figura 4.22 Perfil de dT do poco NA12 apds transferéncia de escala em azul e

perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.23 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de rhoB do poco

RJS42 (canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma

(canto inferior direito).
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Figura 4.24 Perfil de rthoB do pogo RJS42 apds transferéncia de escala em azul e

perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.25 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de dT do poco RJS42
(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto

inferior direito).
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Figura 4.26 Perfil de dT do pog¢o RJIS42 apds transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.27 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de rhoB do poco
RJS234 (canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma
(canto inferior direito).
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Figura 4.28 Perfil de thoB do poco RJIS234 apds transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Figura 4.29 Perfil original (antes da transferéncia de escala) de dT do poco RJS234
(canto esquerdo), seu variograma (canto superior direito) e seu histograma (canto
inferior direito).
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Figura 4.30 Perfil de dT do poco RJS234 apés transferéncia de escala em azul e
perfil original em vermelho (canto esquerdo), variograma (canto superior direito) e

histograma (canto inferior direito) do sinal apds transferéncia de escala.
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Capitulo 5

Decomposicao Multi-resolucao Aplicada a Filtragem de Imagens

5.1 Introducao

A andlise Wavelet permite que uma imagem (informacdo) seja representada em termos de
um conjunto de func¢des bdsicas, ¢ A,,(ﬁ , ou seja, vetores bdsicos ou nucleos. As funcdes
basicas sdo um conjunto de fungdes linearmente independentes que podem ser usadas para
produzir todas as fun¢des admissiveis f(t) (Strang and Nguyen, 1996). Além disso, o conjunto de
funcdes basicas (//A,,(: 1) & construido via escalonamentos (2%) e translagdes (u) de uma wavelet

mie (¢} (também chamada de wavelet bdsica), como definido em seguida

Wy () =27 g (27 =) (5.1)

Como os parametros de escala e translacio podem variar, pode-se analisar um sinal (uma
imagem no presente caso, sem perda alguma de generalidade) em diferentes niveis de resolugdo.
Isto permite efetuar o que € denominado de Andlise multi-resolucdo obtida através da Andlise
Wavelet. Esta andlise é feita por meio da utilizagio das funcdes ¢(z) (fungdo escala) que
correspondem a um filtro discreto passa-baixa e por meio das fungdes wavelet (1) que
correspondem a um filtro discreto passa-alta. O filtro passa-baixa retém as baixas freqii€ncias do
sinal (atenuando o sinal) enquanto que o filtro passa-alta retém os detalhes do sinal (caracteristicas

de alta freqiiéncia). Em Daubechies & Mallat (1998), os respectivos autores fornecem os detalhes
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para a construcdo das fungdes wavelets e seus respectivos filtros. A escolha da fungdo basica
determina o tipo de informacdo que pode ser extraida de um sinal. Entdo, de uma maneira

informal, uma fun¢do f(f) pode ser expressa como

fO=22"b, w,, (5.2)

onde os coeficientes b, , sdo definidos como

by =[] flw)w, du (5.3)

cuja magnitude fornece a medida da significincia da sua func¢do bdsica correspondente. Essas
mesmas equacdes que agora se mostram de uma forma mais compacta, ja foram mostradas nos

capitulos anteriores.

Em resumo, o processo de decomposi¢io multi-resolu¢do consiste em separar o sinal
original em duas partes: uma contendo as caracteristicas de grande escala e uma contendo as
caracteristicas de pequena escala do sinal, que sdo chamada de aproximacio e detalhe. De forma

esquematica o processo pode ser visualizado na Figura 5.1.

Filters
—
. " lowpass A1
Signal
L—4 D
highpass 1

Figura 5.1 Decomposicido multi-resolugdo efetuada na imagem original em um nivel

71



ou seja, supondo que os filtros sejam de reconstrucdo perfeita (Mallat, 1998), temos a seguinte

expressao:

Ao = A1 + D1 (5.4)

onde A, é a imagem original, ou aproximac¢do a nivel 0, A; € a aproximagdo da imagem original a

nivel 1 e D; é o detalhe da imagem original a nivel 1. O processo de decomposicdo pode ser

repetido novamente utilizando-se agora a aproximacgao a nivel 1 Ay, ou seja

Filters
 —
" lowpass AE
A
L D
highpass 2

Figura 5.2 Decomposicido multi-resolugdo efetuada na aproximagdo A; em um nivel

A1 = Az + Dz (5.5)

onde A; é a aproximacdo a nivel 1, A, € a aproximacdo a nivel 2 e D, € o detalhe a nivel 1.

Substituindo entdo esta expressdo na outra obtida anteriormente tem-se que

A(): Az + Dz + D1 (5.6)

ou seja, por indug¢do, uma decomposicdo realizada a nivel n, tem-se a expressdo da forma

mostrada a seguir

Ap=A,+D,+...+ D, (5.7)
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e para efeito de simplificacdo vamos definir

H.=D,+..+ D;

(5.8)

Com isso, pode-se entdo representar uma decomposi¢cdo multi-resolucdo a nivel 3 da forma

abaixo:
Analise NMultiresolugao
Imagem A1 A2 A3
Original
D1 D2 D3
onde
A(): A3 + D3 + D2 + D1 (5.9)
ou ainda
A(): A3 + H3 (5.10)

5.2 Exemplo de filtragem realizada através da decomposi¢cao multi-resolucao

No exemplo a seguir aplicou-se a decomposicao multi-resolu¢do através da decomposicao

multi-resoluc@o no tratamento e supressao de ruido de uma imagem de 256 x 256 pixels contendo

uma Unica informagdo primdria, informacao esta referente ao elemento fésforo (P) medida através

de um microscépio eletronico (amostra esta contida em uma lamina de aco). Esta imagem faz

parte de um conjunto de estudos de casos contidos no pacote geoestatistico Isatis da empresa
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Geovariance. Devido a pequena quantidade de material (tracos), a realizacdo da fotografia
(imagem) levou-se muitas horas de exposi¢do continua, portanto, uma grande quantidade de ruido
¢ criada por conta deste processo. Na Figura 5.3 pode-se visualizar a imagem original detalhada
anteriormente. Nota-se bem que a imagem possui uma grande quantidade de ruido, que é
responsdvel pela falta de clareza, ou seja, pelo aspecto difuso da mesma. O parametro de controle
utilizado para controle da filtragem serd estimando a razdo sinal-ruido’, onde para esta imagem o

mesmo vale 0.75, ou seja, 75 % da energia nesta imagem estd associada ao ruido.

Imagem Criginal

20 30 A0 a0 B0 70

Variograma Histograma

a0
40
=30

20

h m =352226

Figura 5.3 Imagem original obtida do elemento f6sforo contindo em uma lamina

obtida através de microscépio eletrdnico.

A metodologia adotada foi a decomposi¢do da imagem por meio da Andlise Wavelet.
Obteve-se assim uma imagem atenuada em cada nivel (tirando-se os detalhes para cada cada um
deles), ou seja, retirando-se as altas frequéncias e mantendo as baixas frequéncias. O variograma
entdlo € obtido para cada umas das aproximacdes obtidas em cada uma das etapas da
decomposi¢ao multi-resolucdo, quando o efeito pepita (efeito este associado ao ruido do sinal)

chegar a um nivel satisfatério (isto fica a critério de quem estiver utilizando a ferramenta) o

. Y2 . . L
5 Que ¢é definida pela relagio N gz=—, onde Y, ¢é o componente sinal associado ao modelo variografico
1

de longo alcance e ¥, € o componente ruido associado ao modelo variogrifico de curto alcance (Mundim,
1999)
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processo € interrompido. O variograma obtido para cada uma das etapas da decomposicao multi-
resolucdo € a contribuicdo principal do presente método, é por meio da visualizacdo do efeito

pepita, o profissional vai inferir se deve ou nao interromper a filtragem.

5.2.1 Decomposicao Multi-resoluciao através da Wavelet de Haar

A primeira andlise foi efetuada usando-se a Wavelet de Haar, a pioneira e mais simples de
todas wavelets (Mallat, 1998). Em cada etapa da andlise (obten¢do da aproximacdo e detalhe para
cada nivel) foi obtida o variograma, histograma e estatistica bdsica para cada aproximag¢ao obtida,
e que serdo os parametros de controle do estudo de caso. Na Figura 5.4, Figura 5.5, Figura 5.6
e Figura 5.7 té€m-se a aproximacdo para o nivel 1 Ay, nivel 2 A,, nivel 3 A; e nivel 4 Ay

respectivamente e o variograma, histograma e estatistica basica para cada uma delas.

Aproximacao 1

Variograma Histograma
0.14

a0
40
=30

20

h m =352226

Figura 5.4 Aproximacdo 1 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.3, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Aproximacao 2

Variograma Histograma

v=21.1038

h m =35.2229

Figura 5.5 Aproximacdo 2 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.3, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

Aproximacao 3

Variograma Histograma

a0

=30

20

a 20 A0 &0 a0 100 35 40
h m =352226

Figura 5.6 Aproximacdo 3 Aj; (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.3, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Aproximacao 4

Variograma Histograma

a 20 A0 &0 a0 100 35
h m =352226

Figura 5.7 Aproximacdo 4 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.3, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

Analise Multiresolugao

Imagem Original

EErn e, ey et =

Figura 5.8 Imagem Original (parte superior), imagem filtrada através da
decomposi¢do multi-resolu¢do (meio) e imagem contendo as baixas frequéncias

retiradas do sinal (Imagem Original = A4 + Hy).
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Para o exemplo anterior de decomposi¢cdo multi-resolucdo, tem-se que

Imagem Original = As + Hs

e obteve-se a tabela

Nivel Média Variancia Efeito Pepita
0 35.22 69.68 40.01
1 35.22 27.98 5.03
2 35.22 21.06 0.68
3 35.22 18.55 0.16
4 35.22 15.02 0.15

De posse dos resultados acima, notou-se uma reducdo quase total do efeito pepita, sem
mudangas no comportamento do variograma, mantendo o alcance do mesmo e sem alteracdes na
média das imagens resultantes, que € um indicador muito forte da qualidade do método. Nota-se
que na aproximag¢do de nivel 4 A, a imagem ficou excessivamente grosseira e sem mais melhoras
expressivas nos parametros efeito pepita e variancia, ou seja, a andlise poderia ter sido encerrada

no nivel 3.

Outro aspecto importante é a diminui¢do da dimensdao da imagem original a cada etapa da
andlise multi-resolugdo, ou seja, inicialmente tinha-se uma imagem original possuindo dimensao de
256 x 256 pixels e que depois de obtida a aproximacao 1 A; notou-se que esta nova imagem tem
agora a dimensdo de 128 x 128 pixels. E assim por diante tem-se que, a aproximagao 2 A, possui
dimensao de 64 x 64 pixels, a aproximagdo 3 Aj possui dimensdo 32 x 32 pixels e finalmente a
aproximacdao 4 A, possui dimensdo 16 x 16 pixels. Nota-se, para este tipo de wavelet, que este
processo de retirar detalhes de uma imagem automaticamente realiza o 'upscaling' da mesma, ou
seja, tira-se as escalas que ndo interessam e fica-se somente com a escalas que sdo relevantes para
o problema. Os métodos de 'upscaling' sio muito importantes na industria do petréleo, pois sdo
eles responsdveis pelo processo de transferéncia de escalas, no caso especifico do petréleo, passar

da escala da geologia (escala mais fina) para uma escala mais grosseira que serd utilizada no
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simuladores de fluxo (blocos maiores), e com a garantia de que a resposta ao fluxo de ambas seja

o mais semelhante possivel.

5.2.2 Decomposicao Multi-resoluciao através da Wavelet Daubechies 8 (db8)

A segunda andlise foi efetuada usando-se a Wavelet chamada db8, que € uma wavelet mais
complexa e de maior continuidade (Mallat, 1998). Em cada uma das etapas da andlise (obtencdo
da aproximacdo e detalhe para cada nivel) foram obtidos o variograma, histograma e estatistica
bésica para cada uma das aproximacdes obtidas, e que serdo os parametros de controle do estudo
de caso. Em cada etapa da andlise (obtencao da aproximacao e detalhe para cada nivel) foi obtida
o variograma, histograma e estatistica bdsica para cada aproximacdo obtida, e que serdo os
parametros de controle do estudo de caso. Na Figura 5.10, Figura 5.11, Figura 5.12 e Figura
5.13 tém-se a aproximagdo para o nivel 1 Ay, nivel 2 A,, nivel 3 A; e nivel 4 A4 respectivamente e

o variograma, histograma e estatistica basica para cada uma delas.

Aproximacao 1

Variograma Histograma

014

a0 4 012+
01 F

=
= nnst
= =0 =
= =

™ 0.06
=

20
0.04

10 1 0.0z |

L L L L o -
a 20 A0 &0 a0 100 20 A0 a0 50 70
h m =352226

Figura 5.10 Aproximacdo 1 A; (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.2, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Aproximacao 2

Variograma Histograma

a 20 A0 &0 a0 100 35 40 45
h m =352229

Figura 5.11 Aproximagdo 2 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.2, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

Aproximacao 3

Variograma Histograma

a0

=30

20

a 20 A0 &0 a0 100 25 30 35 40 45 50
h m =35.2237

Figura 5.12 Aproximagdo 3 Aj; (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.2, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Aproximacao 4

Variograma Histograma

a 20 A0 &0 a0 100 35 40
h m =35.2183

Figura 5.13 Aproximagdo 4 A4 (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 5.2, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

Analise Multiresolugao

Aproximagao A4

Figura 5.14 Imagem Original (parte superior), imagem filtrada através da
decomposi¢do multi-resolu¢do (meio) e imagem contendo as baixas frequéncias

retiradas do sinal (parte inferior, onde Imagem Original = A, + D).
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De posse dos resultados obtidos pode-se construir a seguinte tabela:

Nivel Média Variancia Efeito Pepita
0 35.22 69.68 40.01
1 35.22 28.62 3.81
2 35.22 21.10 0.29
3 35.22 19.70 0.03
4 35.21 15.02 0.01

De posse dos resultados mostrados acima, notou-se uma reducdo quase total do efeito
pepita (como no exemplo anterior), sem mudangas no comportamento do variograma, mantendo o
alcance do mesmo e sem alteracdes na média das imagens resultantes, que € um indicador muito
forte da qualidade do método. Nota-se que na aproximacdo de nivel 4 A, a imagem ficou
extremamente nitida, em contraposi¢ao a imagem filtrada obtida anteriormente através da wavelet
de Haar. O efeito pepita diminuiu mais consideravelmente também nesta decomposicdo através da
wavelet db8, sem perda aparente de resolucdo e ndo ocorrendo efeito de borda (efeito este

geralmente encontrado quando feita a decomposi¢do com outro tipo de wavelet, ex: wavelet

Symlet).

5.3 Conclusao

A andlise feita inicialmente com a wavelet de Haar ndo alterou o parametro média (que se
manteve constante durante todas as etapas da andlise), mas ndo foi satisfatério na imagem final,
que ficou cada vez mais difusa a cada etapa do processo. A varidncia e o efeito pepita cairam de
forma expressivas. Po outro lado, a andlise efetuada com a wavelet db8 obteve melhor resultado
com a resolucdo da imagem final (aproximacdes de nivel maior) e ndo alterou o parametro média
(salvo a mudanca ocorrida a nivel 4, onde média = 35.21, ou seja, uma mudanca praticamente

inexpressiva levando-se em consideracdo as dimensdes envolvidas no problema). Como aconteceu
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na andlise anterior, os parametros variincia e efeito pepita também diminuiram.

Muitos aspectos foram deixados de lado nesta primeira abordagem. O processo de filtragem
foi feito simplesmente retirando-se continuamente os processos de alta freqii€ncia, mas existem
métodos de filtragem wavelet mais complexos e robustos, tal como o processo de encolhimento,
também chamado de wavelet shrinkage, que tem por objetivo a reducdo (e remog¢do) do ruido
presente num sinal, diminuindo ou zerando a magnitude dos coeficientes da wavelet (Mallat,

1988).
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Capitulo 6

Decomposicao multi-resolucao aplicada a filtragem em imagens de

atributos sismicos

Neste capitulo aplicou-se a decomposi¢do multi-resolucdo obtida através da Andlise
Wavelet na filtragem de imagens sismicas e utilizando o método nas imagens usadas na dissertacao
de Mundim (1999). Assim como na filtragem a 1D realizada no Capitulo 4 (transferéncia de
escala) utilizou-se uma subrotina criada especialmente para esse propdsito, que se utiliza das
rotinas bdsicas de decomposicdo wavelet para imagens (caso 2D) da suite matematica Matlab© e

seu respectivo toolbox Wavelet 3.0, da empresa Mathworks.

Os variogramas calculados para cada uma das imagens originais mostraram que existe
anisotropia zonal em todas elas e a existéncia de védrios embricamentos, demonstrando que tais
imagens sdo formadas por superposi¢do de fendmenos, ou seja, processos com escalas distintas.
De uma forma geral, foram ajustadas duas estruturas embricadas, uma de curto alcance e outra de
longo alcance, de forma o que o modelo de regionalizacdo dos fendmenos seja descrito como
(Mundim, 1999):

Y=Y o (B)F ¥ 1o () (6.1)

Neste caso utilizou-se a decomposicdo multi-resolucdo para realizar a filtragem dos

fendmenos mostrados no variograma de curto alcance, que estd associado com o ruido® contido na

6 A rigor, em geoestatistica o termo ruido se refere apenas ao efeito pepita. No jargdo da geofisica, o termo ruido é
empregado para descrever qualquer sinal aditivo que contamine os dados, classificando—se em ruido branco e
ruido coerente (Mundim, 1999)
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imagem e que fisicamente é devido a influéncia de multiplas.

No seu trabalho, Mundim (1999), o autor utiliza uma técnica derivada da geoestatistica
chamada de Krigagem Fatorial KF (vide Apéndice C) para efetuar a remocao de ruidos e realizar
a otimizacdo de imagens de atributos sismicos. Também mostrou-se que as imagens de atributos
sismicos por ele utilizadas encontravam-se contaminadas por ruidos e, contrariadamente ao que se

poderia esperar, principalmente no intervalo Z3, ndo salientam o caréter geoldgico dos intervalos.

6.1 Metodologia utilizada para a filtragem das imagens sismicas através da decomposicao

multi-resolucdo através da Analise Wavelet

Inicialmente escolhe-se uma das imagens sismicas para que a filtragem seja efetuada e entao
¢ feita a decomposicao multi-resolu¢ao da mesma para n niveis. Para cada nivel de decomposi¢cao
¢ calculado o variograma da imagem referente a aproximacao nas dire¢cdes N-S (norte-sul) e L-O
(leste-oeste). Este variograma € utilizado entdo como critério de parada, ou seja, ele € analisado e
enquanto houver embricamento para distancias menores ou iguais a a, distdncia essa igual ao
alcance dos variograma de curto alcance modelados no trabalho de Mundim (1999) e que estdo
associados ao ruido que se deseja retirar da imagem. Um detalhe que ndo foi levado em
consideracao no presente trabalho € a anisotropia, pois como esta classe de wavelets ndo consegue
acessar este fendmeno da imagem, a distancia a é escolhida como o maior dos alcances (dire¢ao
de maior variabilidade) do modelo de variograma anisotrépico de curto alcance . Quando ndo

existir mais embricamento visivel no variograma para a distancia a, o processo € interrompido e a

imagem resultante, tltima aproximacgdo obtida, € a imagem final ou imagem filtrada.
Um resumo da metodologia entdo adotada para efetuar a filtragem desses ruidos associados
a multiplas contidas nas imagens de sinais sismicos € mostrada de forma grafica no Fluxograma B

e entdo sumarizada a seguir:

+ Calcula-se o variograma da imagem original (para as direcdes N-S e L-O)
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+ Identificou-se no variograma o alcance a, este relacionado com o modelo de variograma de
curto alcance, fendmeno este associado ao ruido da imagem. Para cada uma das imagens

sismicas existe um alcance especifico € encontrado no trabalho de Mundim (1999).

» Inicia-se entdo o processo de decomposicao multi-resolugcdo, ou seja, obteve-se uma imagem
tirando-se os detalhes a nivel 1 da mesma, ou seja, obteve-se com isso uma imagem contendo

as baixas frequéncias ou aproximacgao a nivel 1.
+ Calculou-se o variograma desta imagem resultante. O processo de decomposicdo € repetido n

vezes, até que ndo exista mais nenhuma estrutura embricada no variograma desta imagem para

uma distancia igual ou menor que a.

Fluxograma

Imagem Original

|

Imagem Filirada
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i g W i iy Atributo Wavelet Nivel arinnrana . Hirtnarama
Y E_h 0 g
5 £° z T
- *org a : LR
1 [
- [ S .
W R i; € » %

i 1
I m =150

Fluxograma B

6.2 Resultados Obtidos

Inicialmente € feita a escolha da wavelet a ser utilizada no processo de decomposi¢do, como
ja foi mostrado anteriormente. Devido a complexidade dos fendmenos existentes nestas imagens,
evitou-se a utilizacio da wavelet de Haar, pois a mesma causa (quando em niveis de
decomposi¢do mais altos) um excessiva difusdo na mesma (tornam os blocos da matriz maiores,
diminuindo com isso sua resolucdo). A familia de wavelet foi escolhida para este caso, foi a

Daubechies, no caso db8, uma wavelet bastante regular, continua e de suporte compacto. Como
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ja foi mostrado anteriormente, em cada uma das sequéncias da decomposicdo é gerada uma
aproximacdo e um detalhe, A e D mostrados na figura acima, que correspondem respectivamente
as baixas e altas freqiiéncias. O processo € similar ao mostrado no Capitulo 5, onde retirou-se da
imagem apenas as pequenas escalas e ficou-se com as grandes escalas, que € similar a metodologia
adotada por Mundim (1999), que se utiliza da Krigagem fatorial para retirar os fendmenos de

pequena escala modelados pelo variograma de curto alcance (fendmeno este associado ao ruido).

6.1.1 Filtragem da imagem sismica TDT (Tempo Duplo de Transito) da camada Z3 do

Campo de Namorado

O tempo duplo de transito (TDT) € um atributo que mede o tempo gasto pela energia
sfsmica no percurso topo-base-topo do horizonte considerado. E funcdo da velocidade de
propagacao da energia sismica no meio, sendo que a velocidade é, por sua vez, fun¢do do préprio
meio e, geralmente, apresenta-se crescente na escala de rochas: arenito — folhelho — carbonato —
sal (Mundim, 1999), ou seja, ¢ um bom indicador para a litologia. A imagem do atributo sismico
TDT utilizada no trabalho foi a camada Z3 do trabalho de Mundim (1999), que corresponde a

camada mais “superficial” do reservatorio.

Em cada etapa da decomposicdo (obtencdo da aproximacdo e detalhe para cada nivel) foi
obtido o variograma, histograma e estatistica bdsica para cada aproximacdo obtida e que serdo os
parametros de controle da filtragem. Na Figura 6.2, Figura 6.3, Figura 6.4, Figura 6.5 ¢ Figura
6.6 tém-se a aproximacdo para o nivel 1 Ay, nivel 2 A,, nivel 3 Aj, nivel 4 A4 e nivel 5 As

respectivamente, assim como o variograma, histograma e estatistica basica para cada uma delas.

O trabalho de Mundim (1999) mostra que para esta imagem sismica, o alcance do modelo de

variograma de curto alcance é de a = 650 metros.
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Figura 6.1 Imagem original do tempo duplo de transito do intervalo Z3 do Campo

de Namorado (Mundim, 1999).

Efetuou-se a decomposicao multi-resolu¢do até o nivel 5 e observou-se o comportamento
do variograma e do histograma para cada uma das aproximacdes obtidas. Notou-se com isso uma
mudanca bastante visivel no comportamento do variograma e do histograma para a Figura 6.4 e
Figura 6.5. No variograma da Figura 6.5 nota-se o desaparecimento de estruturas embricadas
para alcance igual ou menor que 600 metros e com isso, pelo critério de parada escolhido, esta
imagem foi a escolhida como imagem final ou imagem filtrada, ou seja, a imagem filtrada € a
aproximacdo de nivel 4 A4 da imagem original. Notou-se também um aumento no nimero de
elementos das classes mais centrais da distribuicdo, mas este efeito jia era esperado e ocorre
quando da utilizacdo de filtros. Outro parametro importante, a média da imagem final se manteve

praticamente o mesmo da imagem final e a variancia diminuiu, o que também j4 era esperado.

Na Figura 6.7 pode-se entdo confrontar a imagem original e contaminada com ruidos com a

imagem final ou filtrada obtida através da decomposicao multi-resolucao.
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Figura 6.2 Aproximacdo 1 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.1, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Figura 6.3 Aproximacdo 2 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.1, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Aproximacao 3
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Figura 6.4 Aproximacdo 3 Aj; (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.1, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Figura 6.5 Aproximacdo 4 A4 (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.1, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Aproximacao 5
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Figura 6.6 Aproximacdo 5 As (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.1, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Figura 6.7 Imagem Original (parte superior), imagem filtrada através da

decomposi¢do multi-resolu¢do (meio) e imagem contendo as baixas frequéncias

retiradas do sinal (parte inferior, onde Imagem Original = A, + H,).
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6.1.2 Filtragem da imagem sismica amplitude minima (Amp) da camada Z3 do Campo de

Namorado

O coeficiente de reflexdo depende da onda P, da densidade do meio e da razdo de Poisson,
varidveis que estdo diretamente relacionadas a litologia, porosidade e ao conteido de fluidos das
rochas em ambos os lados da interface. Por incidéncia normal o coeficiente de reflexdo € definido
como a razdo da amplitude da onda refletida em relacdo a onda incidente e estd relacionada a
impedancia acustica do meio Mundim (1999). A imagem do atributo sismico Amp utilizada no
trabalho foi a camada Z3 do trabalho de Mundim (1999) e corresponde a camada mais superficial

do reservatorio.

Em cada etapa da decomposicdo (obtencdo da aproximacdo e detalhe para cada nivel) foi
obtido o variograma, histograma e estatistica basica para cada aproximacdo obtida e que serdo os
parametros de controle da filtragem. Na Figura 6.9, Figura 6.10, Figura 6.11, Figura 6.12 ¢
Figura 6.13 t€ém-se a aproximacao para o nivel 1 Ay, nivel 2 A,, nivel 3 Aj, nivel 4 Agse nivel 5 As

respectivamente, assim como o variograma, histograma e estatistica basica para cada uma delas.
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Figura 6.8 Imagem original da amplitude minima do intervalo Z3 do Campo de

Namorado.
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O trabalho de Mundim (1999) mostra que para esta imagem sismica, o alcance do modelo de

variograma de curto alcance é de a = 800 metros.

Como na imagem utilizada anteriormente, efetuou-se a decomposi¢do multi-resolucdo até o
nivel 5 e observou-se o comportamento do variograma e do histograma para cada uma das
aproximacoes obtidas. Nota-se na sequéncia dos variogramas da Figura 6.8, Figura 6.9, Figura
6.10, Figura 6.11 e Figura 6.12 uma diminui¢do gradual do patamar dos mesmos, ou seja, em
cada uma das etapas da decomposicdo era retirada uma parte considerdvel de energia do sinal.
Finalmente nota-se na Figura 6.12 que ndo existe mais nenhum embricamento para alcance menor
ou igual a 850 metros e com isso, pelo critério de parada escolhido, esta imagem foi a escolhida
como imagem final ou imagem filtrada, ou seja, a imagem filtrada € a aproximacdo de nivel 5 As
da imagem original. Notou-se também um aumento no nimero de elementos das classes mais
centrais da distribuicdo, mas este efeito ja era esperado e ocorre quando da utilizacdo de filtros.
Outro parametro importante, a média da imagem final também se manteve praticamente a mesma

da imagem final e a variancia diminuiu, o que também ja era esperado.
Na Figura 6.13 pode-se entdo confrontar a imagem original e contaminada com ruidos com

a imagem final ou filtrada obtida através da decomposicdo multi-resolu¢do. A imagem final ou

filtrada ficou notadamente mais suavizada.
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Figura 6.9 Aproximacdo 1 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.8, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma
(parte inferior direita).
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Figura 6.10 Aproximagdo 2 A, (parte superior) obtida para da imagem original

mostrada na Figura 6.8, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Aproximacao 3
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Figura 6.11 Aproximacdo 3 Aj; (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.8, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma
(parte inferior direita).
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Figura 6.11 Aproximagdo 4 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.8, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

95



y(h)

Aproximacao 5

o
1000

=000

3000 ,

I H I il H ?II'II'II'I a'lI:II:II:I 5000 : ﬁ“ I EH I
50 100

-150 -100 -50 o
variograma Histograma

1000 E o2
s00 : 0.1
. . L
(] 00 1000 -100 ] 100
h m =-94.8448

Figura 6.12 Aproximagcdo 5 As (parte superior) obtida para da imagem original

mostrada na Figura 6.8, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

Decomposicao Multiresolucao
Imagem Original

Imagem Filtrada

Figura 6.13 Imagem Original (parte superior), imagem filtrada através da
decomposi¢do multi-resolu¢do (meio) e imagem contendo as baixas frequéncias

retiradas do sinal (parte inferior, onde Imagem Original = A; + Hs).
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6.1.3 Filtragem da imagem sismica impedancia acdstica média (Imp) da camada Z3 do

Campo de Namorado

A impedancia acustica (produto da densidade pela velocidade) € um atributo obtido de um
volume sismico apds inversdo sismoestatigrafica. A inversao € um algoritmo que busca incorporar
aos dados sismicos bandas de frequéncia ndo mostradas a partir das informagdes dos perfis
sonicos e de densidade obtidos nos pocos. Trata-se de um atributo com forte conotacao litolégica,
pois € funcdo da densidade e da velocidade sismica do meio Mundim (1999). A imagem do
atributo sismico amplitude utilizada no trabalho foi a camada Z3 do trabalho de Mundim (1999) e

corresponde a camada mais superficial do reservatdrio.

Em cada etapa da decomposicdo (obtencdo da aproximacdo e detalhe para cada nivel) foi
obtido o variograma, histograma e estatistica basica para cada aproximacdo obtida e que serdo os
parametros de controle da filtragem. Na Figura 6.15, Figura 6.16, Figura 6.17, Figura 6.18 e
Figura 6.19 t€ém-se a aproximacao para o nivel 1 Ay, nivel 2 A,, nivel 3 Aj, nivel 4 Agse nivel 5 As

respectivamente, assim como o variograma, histograma e estatistica basica para cada uma delas.
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Figura 6.14 Imagem original da impedancia do intervalo Z3 do Campo de

Namorado.
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O trabalho de Mundim (1999) mostra que para esta imagem sismica, o alcance do modelo de

variograma de curto alcance é de a = 800 metros.

Da mesma forma utilizada anteriormente, efetuou-se a decomposicao multi-resolucao até o
nivel 5 e observou-se o comportamento do variograma e do histograma para cada uma das
aproximacdes obtidas. Notou-se com isso uma mudanca bastante visivel no comportamento do
variograma e do histograma para a Figura 6.17 e Figura 6.18. No variograma da Figura 6.18
nota-se o desaparecimento de estruturas embricadas para alcance igual ou menor que 800 metros
e com isso, pelo critério de parada escolhido, esta imagem foi a escolhida como imagem final ou
imagem filtrada, ou seja, a imagem filtrada € a aproximacdo de nivel 4 A4 da imagem original.
Notou-se também um aumento no nimero de elementos das classes mais centrais da distribuicao,
mas este efeito ja era esperado e ocorre quando da utilizacdo de filtros. Outro parametro
importante, a média da imagem final também se manteve praticamente a mesma da imagem final e

a variancia diminuiu, o que também ja era esperado.

Na Figura 6.20 pode-se entdo confrontar a imagem original e contaminada com ruidos com

a imagem final ou filtrada obtida através da decomposi¢ao multi-resolucao.
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Figura 6.15 Aproximacdo 1 A; (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.14, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).
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Figura 6.16 Aproximacdo 2 A, (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.14, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

99



Aproximacao 3
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Figura 6.17 Aproximagcdo 3 Aj; (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.14, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma
(parte inferior direita).
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Figura 6.18 Aproximacdo 4 A4 (parte superior) obtida para da imagem original
mostrada na Figura 6.14, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

100



Aproximacao 5
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Figura 6.19 Aproximacdo 5 As (parte superior) obtida para da imagem original

mostrada na Figura 6.14, seu variograma (parte inferior esquerda) e seu histograma

(parte inferior direita).

Decomposicao Multiresolucao
Imagem Original

Imagem Filtrada

Figura 6.20 Imagem Original (parte superior), imagem filtrada através da
decomposi¢do multi-resolu¢do (meio) e imagem contendo as baixas frequéncias

retiradas do sinal (parte inferior, onde Imagem Original = A, + H,).
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6.3 Comparacio entre a filtragem obtida através da MRA e a obtida através da KF
A seguir vai-se sumarizar os principais resultados obtidos na secdo anterior € comparar oS

resultados obtidos da filtragem através da decomposicdo multi-resolugdo com os obtidos pela

filtragem através da krigagem fatorial.

6.3.1 Estatistica basica e histogramas para cada uma das imagens filtradas

A estatistica bésica e os histogramas das imagens tempo duplo de transito, impedancia e

amplitude estdo contidas nas figuras Figura 6.21, Figura 6.22, Figura 6.23 respectivamente.

Histogramas

Imagem Original (azul) & MRA (vermelho)
T T

26252
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o
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o
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m, = 16.7429 e m, = 16.741

Imagem Original {azul) & KF {vermelha)
T T T T

39704 e g2 = 15289

2_
a3~
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20 25
m, = 16.7429 e m, — 16.7393

Figura 6.21 TDT - Estatistica basica e histogramas da Imagem original e a imagem
obtida através da filtragem pela MRA (parte superior) e estatistica bdsica e

histogramas da Imagem original e a imagem obtida através da filtragem KF.
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Histogramas
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Figura 6.22 Impedancia - Estatistica basica e histogramas da Imagem original e a
imagem obtida através da filtragem pela MRA (parte superior) e estatistica basica e

histogramas da Imagem original e a imagem obtida através da filtragem KF.
Histogramas

Imagem Original (azul) & MRA (vermelho}
0.35 T T T T T

122.7326 euzz 1340

2_
0=

-200 -180 -100 -50 o
m, = 02.1481 e m, — 93.3424

Imagem Original (azul) & KF vermelha)
0.35 T T T T T

1227306 e o3 = 5,648

2_
0=

50 100 150

-50 o
m; = 92.1481 e m, = 91.177

Figura 6.23 Amplitude - Estatistica bésica e histogramas da Imagem original e a
imagem obtida através da filtragem pela MRA (parte superior) e estatistica basica e

histogramas da Imagem original e a imagem obtida através da filtragem KF.
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A partir dos resultados mostrados nas figuras acima obtém-se as tabelas abaixo:

« Média e variancia para a filtragem da imagem sismica TDT para a imagem original e cada um

dos métodos de filtragem

TDT média variancia
Imagem Original 16.74 3.97
KF 16.74 1.53
MRA 16.74 2.63

dos métodos de filtragem

Média e variancia para a filtragem da imagem sismica Imp para a imagem original e cada um

Impedancia média variancia
Imagem Original 8163 9639
KF 8162 4287
MRA 8105 7722

dos métodos de filtragem

Média e variancia para a filtragem da imagem sismica Amp para a imagem original e cada um

Amplitude média variancia
Imagem Original -92.2 122.7
KF -91.2 5.95
MRA -93.1 134

Pela comparacdo dos resultados mostrados nas tabelas anteriores, nota-se que os métodos
sdo praticamente equivalentes quanto ao parametro média da imagem final, ou seja, eles
praticamente mantiveram a média da imagem original. Quanto ao parametro variancia, o método
de MRA de alguma forma conservou melhor a variabilidade da imagem original, isto ocorrendo

em todos as imagens filtradas.
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Os histogramas obtidos para ambas os métodos de filtragem se equivalem qualitativamente,
sendo que os obtidos por meio das imagens filtradas através da MRA , mostra que o método

conservou melhor os elementos situados nas caudais da distribuicao.

6.3.2 Validacao Cruzada para cada uma das Imagens Filtradas

Pela andlise da Figura 6.24, Figura 6.25, Figura 6.26, Figura 6.27, Figura 6.28 e Figura
6.29 pode-se confirmar o que ja foi visto anteriormente através da andlise de histogramas, as
valida¢des cruzadas das imagens obtidas através da MRA mostram que o método conservou
melhor os elementos situados nas caudais da distribuicio. Em outras palavras, ele de alguma

forma continua conservando parte da variabilidade da imagem original.

Comparando as validacdes cruzadas obtidas para a imagem sismica tempo duplo de transito
na Figura 6.24 (MRA) e Figura 6.25 (KF) nota-se que a nuvem obtida para a imagem filtrada

através da MRA apresentou uma melhor simetria em torno da 1° bissetriz.

Esta mesma comparacdo efetuada entre as validacdes cruzadas obtidas para a imagem
impedancia acustica na Figura 6.26 (MRA) e Figura 6.27 (KF) mostra que a nuvem obtida para
a imagem filtrada através da MRA apresentou uma melhor simetria em torno da 1? bissetriz, o que

ndo acontece com a nuvem obtida para a imagem filtrada através da KF.

Ja para as validacdes cruzadas obtidas para a imagem sismica amplitude na Figura 6.28
(MRA) e Figura 6.29 (KF) mostra que a nuvem obtida para a imagem filtrada para ambas as
imagens se mostrou bastante difusa, mas ainda assim a nuvem obtida para a imagem filtrada

através da MRA mostra-se mais simétrica em relacio a 1° bissetriz.
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Figura 6.24 Validacdo cruzada entre a imagem original e a imagem filtrada obtida

através da KF.
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Figura 6.25 Validacdo cruzada entre a imagem original e a imagem filtrada obtida

através da MRA.
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Impedancia
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Figura 6.26 Validacdo cruzada entre a imagem original e a imagem filtrada obtida

através da KF.

Impedancia
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Figura 6.27 Validacdo cruzada entre a imagem original e a imagem filtrada obtida

através da MRA..
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Amplitude
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Figura 6.28 Validacdo cruzada entre a imagem original e a imagem filtrada obtida

através da KF.

Amplitude
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Figura 6.29 Validacdo cruzada entre a imagem original e a imagem filtrada obtida

através da MRA.
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Calculou-se também o parametro que mede a dispersdo da imagem original e a imagem

filtrada, definido como (Journel, 1989)

e que € também chamado de dispersao em torno da primeira bissetriz e onde x; € um ponto da
imagem original, y; € um ponto da imagem filtrada e n é o nimero total de pontos da matriz

imagem. Com isso obteve-se as seguintes tabelas, dispersdo esta relativa a imagem original:

Dispersao KF MRA

TDT 16.15 13.66
Impedancia 42474 52911
Amplitude 969.6 1019.8

Nota-se que de uma maneira geral, que a imagem filtrada através da MRA apesar de
conservar a média e ainda assim conservar melhor parte da variabilidade da imagem original, de
alguma forma alterou bem mais a imagem original, o que se vé com os parametros de dispersao

acima, bem maiores do que os obtidos da imagem filtrada através da KF.

6.3.3 Variogramas para cada uma das Imagens Filtradas

Comparando agora os variogramas obtidos das imagens filtradas através da MRA e os
variogramas obtidos das imagens filtradas através da KF, mostra também que os variogramas das
imagens filtradas através da MRA conservam melhor a variabilidade das imagens iniciais, ou seja,
estes variogramas estdo mais “préoximos” ao variograma da imagem original que os obtidos das

imagens da KF.
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Comparagao dos Variogramas
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Figura 6.30 TDT - Variograma da Imagem original, Imagem filtrada através da

MRA e KF, em azul, verde e vermelho respectivamente.

Comparagao dos Variogramas
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Figura 6.31 Impedancia - Variograma da Imagem original, Imagem filtrada através

da MRA e KF, em azul, verde e vermelho respectivamente.
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Comparagao dos Variogramas
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Figura 6.32 Amplitude - Variograma da Imagem original, Imagem filtrada através

da MRA e KF, em azul, verde e vermelho respectivamente.
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6.3.4 Comparacao Visual entre as Filtragens

A seguir pode-se comparar de uma forma qualitativa (no visual) as imagens obtidas através

da MRA e as obtidas através da KF.

Na Figura 3.33, que confronta a imagem filtrada do atributo sismico TDT obtido através da
MRA com a obtida através da KF, mostra que os resultados obtidos sdo qualitativamente
parecidos, principalmente com respeito a parte central do reservatério, onde em ambas as imagem
pode-se notar a existéncia de um corpo acanalado que entra pela face sul do reservatério. Nota-se
entretanto que a imagem obtida através da MRA mostra mais detalhes, ou seja, mostra-se menos

atenuada (suavizada) que a imagem obtida através da KF.

Ja na Figura 3.34, que confronta a imagem filtrada do atributo sismico Imp obtido através
da MRA com a obtida através da KF, mostra que os resultados obtidos sdao visualmente
diferentes, pelo menos no que diz respeito ao formato dos corpos em geral encontrados em ambas
as imagens. Nota-se também que a imagem obtida através da MRA mostra-se mais atenuada que

a imagem obtida através da KF.

Na Figura 3.35, que confronta a imagem filtrada do atributo sismico Amp obtido através da
MRA com a obtida através da KF, mostra que apresentam resultados qualitativamente
equivalentes, pelo menos no que diz respeito ao formato dos corpos em geral encontrados em
ambas as imagens. Nota-se entretanto, que neste caso, a imagem obtida através da MRA mostra-

se bem mais atenuada que a imagem obtida através da KF.

112



Resultados Obtidos

Imagem Filtrada via MRA
T

-

Imagem Filtrada via KF

| b

Figura 6.33 TDT - Imagem filtrada através da MRA (parte superior) e a imagem

filtrada através da KF (parte inferior).
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Imagem Filtrada via MRA
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Figura 6.34 Impedancia - Imagem filtrada através da MRA (parte superior) e a

imagem filtrada através da KF (parte inferior).
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Resultados Obtidos

Imagem Filtrada via MRA

Imagem Filtrada via KF

Figura 6.35 Amplitude - Imagem filtrada através da MRA (parte superior) e a

imagem filtrada através da KF (parte inferior).
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Conclusao

Esta dissertacdo mostra alguns fundamentos importantes da Andlise Wavelet e de como a
mesma se revela uma técnica importante para o processamento de sinais geofisicos (perfis
geofisicos e sismica). O método € particularmente bem adaptado tanto para a andlise de processos
estaciondrios, quanto para processos niao estaciondrios. Em contraste com as técnicas cldssicas
existentes de processamento de sinais (Transformada de Fourier, Transformada de Fourier de
Curta Duragdo, entre outras), a Andlise Wavelet permite uma excepcional localizacdo tanto no
dominio do tempo, através da translacdo de suas wavelets, quanto no dominio da frequéncia,

através da dilatacdo ou expansdo das mesmas.

A aplicacdo da Andlise Wavelet na transferéncia de escala em perfis geofisicos (caso 1D
mostrado no Capitulo 4) deve-se ao fato de que a técnica é bem adaptada para o processamento
de sinais ndo estaciondrios, ou seja, simplesmente utilizou-se uma técnica adequada ao sinal com
o qual se estd trabalhando. A literatura atual j4 mostra a Andlise Wavelet como uma ferramenta de
comprovada eficiéncia no tratamento de sinais 1D nao estaciondrios, sendo assim, ndo houve a
necessidade de comparacdo entre os resultados obtidos com outras filtragens obtidas através de
outras técnicas cldssicas de processamento de sinais (Transformada de Fourier, Transformada de

Fourier de Curta Duracéo, entre outras).
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O processo de filtragem realizado nas imagens de atributos sismicos no Capitulo 5 mostra a
capacidade que a MRA tem em acessar as informagdes existentes em vdrias escalas e localizi-las
espacialmente, o que € de extrema importancia no tratamento de imagens. O processo de filtragem
foi realizado tendo como referéncia a utilizagdo do variograma, que se mostrou uma ferramenta de
controle eficiente na hora de decidir quando o processo de decomposicao deve ser abortado. De
uma forma geral, a filtragem obtida através da MRA conservou a média da imagem original (salvo
pequenas flutuagdes), mas ainda assim reduziu a varidncia da mesma, o que € comum com O Uso
de filtros, mas essa diminuicao foi bem menor que a ocorrida na filtragem através da KF, ou seja,
a filtragem através da MRA estd de alguma forma conservando melhor a variabilidade do
conjunto de dados original (imagem inicial). Através dos histogramas das imagens filtradas pode-
se observar que a filtragem através da MRA conservou melhor os menores € 0s maiores valores
da imagem original, o que pode também pode ser notado nos gréficos obtidos para a validagcao

cruzada.

Pela andlise dos variogramas pode-se observar que o patamar do variograma da imagem
filtrada através da MRA estd mais préximo do patamar do variograma da imagem original, ou
seja, confirmando o que jd vinha sendo mostrado, que parte da variabilidade dos dados originais
estd sendo mantida. Mostrou-se com isso que a filtragem através da MRA é um método de grande
potencial e aplicabilidade no tratamento de sinais geofisicos e que o uso combinado com as
ferramentas da geostatistica (variogramas, validagdes cruzadas, entre outras) se mostrou bastante

eficiente.
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Apéndice A

Krigagem Fatorial

A teoria geral da Andlise através da Krigagem Fatorial ou FKA (do inglés Factorial Kriging
Analysis) foi desenvolvida por Matheron (1982). A FKA foi utilizada por Galli, Gerdil-Neuillet &
Dadou (1984) como uma técnica para separacdo de anomalias magnéticas. A FKA assume que
um fendmeno regionalizado pode ser visto como uma soma linear de subfendmenos independentes
atuando em diferentes escalas, cada qual apresentando seu proprio variograma ou modelo de
covaridncia do fendomeno regionalizado. Desta forma, uma varidvel regionalizada com
estacionaridade de segunda ordem Z(x) pode ser decomposta em uma soma de sua média

m(x) , representada por E[Z(x)] , com n varidveis regionalizadas ndo correlatas com média
zero Z,(x)

Z(x)=Z,(x)+..+Z (x)+m(x)

O variograma imbricado serd a soma linear de seus variogramas constituintes

y(h)=y(h)+..+y,(h)

A componentes estimada Z| (x) ¢é dado pela combinacio linear:
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Z(x)=). A,Z(x,)

com «=1,...n .
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Apéndice B

Algoritmos Utilizados

Os algoritmos utilizados e implementados neste trabalho estdo listados abaixo com um

respectivo resumo de utilizacdo do mesmo.

VARIOI1D
Calcula o variograma para um conjunto de dados unidimensional e cuja sintaxe € da forma :
var = variold(vet), onde vet € o vetor a ser variografado (input) e var é o variograma calculado

(output).

VARIO2D
Calcula o variograma para um conjunto de dados bidimensional e cuja sintaxe é da forma :
[varl var2] = vario2d(mat), onde mat ¢ a imagem a ser variografada (input) e varl € o

variograma calculado na direcdo NS e var2 € o variograma calculado na direcao LO (output).

ANALISE1D
Realiza a decomposicao multi-resolucdo do sinal (perfil). O uso do algoritmo estd restrito

aos perfis mostrados no trabalho. Sua utilizacdo € bastante simples e € resumida abaixo:

1. Digite no prompt do MATLAB o comando analiseld
2. Escolha o nome do poco a ser utlizado
3. Escolha o atributo

4. Escolha a wavelet
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5. Escolha o nivel da decomposi¢ao

A saida € gréfica e mostra em cada uma das decomposicdes, € seus respectivos variograma e

histograma.

FILTRAGEM2D

Assim como o algoritmo analiseld, este algoritmo estd otimizado para trabalhar apenas com
as imagens mostradas no trabalho. Posteriormente serd realizada a adaptacdo do programa para
que sua utilizacdo seja possivel com qualquer conjunto de dados bidimensional (imagens) estard
disponivel para download, assim como 0s outros algoritmos em

ftp://ftp.ige.unicamp.br/pub/prota
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