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Resumo
A estimativa da ondaleta ou pulso sísmico, é uma etapa de grande importância no
processamento e análise dos dados sísmicos. Métodos de inversão sísmica do traço, como
narrow band, sparse spike e model based, necessitam de uma informação a respeito da
ondaleta, de modo que a solução da inversão, uma vez que esta não é unica, pode ser
restrita ao se comparar o traço sísmico com os traços sintéticos gerados pela convolução do
modelo utilizado na inversão e a ondaleta estimada. Além de auxiliar na inversão, uma boa
estimativa da ondaleta possibilita que um filtro inverso com menos incerteza seja produzido
na etapa de deconvolução determinística, enquanto na amarração de poço, uma melhor
correlação entre o traço sísmico e o perfil do poço é possível. Os métodos de estimativa
da ondaleta, em sua grande parte, podem ser divididos em dois tipos, dependendo da
utilização ou não de informações de perfis de poço, estes são: métodos estatísticos e
métodos determinísticos. Este trabalho objetiva-se em testar a sensibilidade dos algoritmos
de inversão do traço a diversas ondaletas. A estimativa das ondaletas é feita utilizando
diversos métodos, tanto estatísticos quanto determinísticos. Uma análise das ondaletas
estimadas e dos resultados da inversão com os diferentes métodos de estimativa de ondaletas
possibilitará relacionar a incerteza na estimativa da ondaleta com a incerteza no resultado
da inversão. Os métodos de inversão e estimativa da ondaleta foram implementados no
MATLAB. Os testes foram realizados com dados sintéticos.

Palavras-chaves: estimativa da ondaleta. inversão sísmica. narrow band. model based.
sparse spike.



Abstract
The estimation of the wavelet or seismic pulse, is a very important step in the processing
and analysis of seismic data. Seismic inversion methods as narrow band, sparse spike and
model based, require information about the wavelet so that the inversion solution, since it
is not unique, may be restricted by comparing the seismic trace with the synthetic traces
generated by the convolution of the model used in the inversion and the estimated wavelet.
Besides helping in the seismic inversion, a good estimate of the wavelet enables an inverse
filter with less uncertainty to be produced in a deterministic deconvolution step, while
tying well logs, a better correlation between the seismic trace and the well is possible.
The methods of wavelet estimation, for the most part, can be divided into two classes,
depending on the use or not of the well log information, these are: statistical methods
and deterministic methods. This work is aimed to test the sensitivity of seismic inversion
algorithms to different wavelets. The estimation of wavelets is done using several methods,
both statistical and deterministic. An analysis of estimated wavelet and the inversion
results with different wavelet estimation methods allows to relate the uncertainty in the
estimated wavelet with uncertainty in the result of the inversion. The inversion wavelet
estimation methods were implemented in MATLAB. Synthetic data were used.

Key-words: seismic wavelet estimation. seismic inversion. narrow band. model based.
sparse spike.
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1 Introdução

Através do uso de métodos geofísicos, procura-se inferir a geologia de subsuperfície,
comumente com objetivos exploratórios. A escolha do método utilizado irá variar de acordo
com o alvo que se objetiva. O método mais difundido hoje em dia, é, indiscutivelmente o
sísmico. Este método apresenta possivelmente a melhor alternativa geofísica quanto ao
custo-benefício. Ao mesmo tempo que consegue obter informações a respeito de uma grande
região, consegue manter um nível de resolução alto e um custo operacional relativamente
baixo, ainda mais quando comparado a perfilagem de poço.

Inferir a geologia envolve a aplicação de técnicas de inversão dos dados sísmicos
a fim de encontrar parâmetros do modelo que se deseja estimar. Um desses parâmetros
é conhecido por impedância acústica e carrega a informação a respeito da densidade e
velocidade de propagação da onda sísmica na rocha.

O objetivo da inversão acústica é gerar um modelo de impedância para a sub-
superfície, de forma que os dados sintéticos gerados através da convolução da ondaleta
estimada dos dados sísmicos e a refletividade associada ao modelo sejam o mais similares
possíveis em relação ao dado sísmico utilizado na inversão. Algoritmos de inversão como
os recursivos exigem, além de uma estimativa da ondaleta, uma estimativa da refletividade
da subsuperfície. O processo capaz de estimar a refletividade é a deconvolução.

A partir desta discussão é possível destacar três métodos de tratamento dos dados
sísmicos fundamentais para gerar um modelo de impedância e obter informações a respeito
da geologia da subsuperfície. O estudo destes é o objetivo deste trabalho. Desta forma a
sensibilidade dos algoritmos de inversão será analisada em relação a diversas ondaletas. É
esperado que uma boa estimativa da ondaleta levará a uma boa estimativa do modelo de
impedância acústica.

Tendo em vista este estudo, o segundo capítulo deste trabalho procura revisar a
teoria necessária para compreender os capítulos seguintes. Discute-se nesse, a respeito do
modelo convolucional da filtragem inversa e de métodos para otimização de problemas não-
lineares. O modelo convolucional é como a subsuperfície é interpretada pelos algoritmos de
inversão aqui estudados, ele modela um traço sísmico como a convolução de uma ondaleta
e a refletividade (ROBINSON, 1954).

O terceiro capítulo trata do problema de deconvolução expondo diversas técnicas
existentes, as quais podem ser divididas em clássicas, sparse spike e deconvolução não-
estacionária.

O quarto capítulo trata da estimativa da ondaleta, realizando uma revisão dos
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métodos atualmente existentes dos quais vários podem ser encontrados em Osman e
Robinson (1996).

O quinto capítulo tratará do tema: processamento pré-inversão. Uma discussão a
respeito das correções que devem ser realizadas previamente à deconvolução e à conseguinte
inversão, é realizada.

O sexto capítulo finaliza a parte teórica, discutindo sobre inversão e expondo três
métodos, os mesmos analisados no trabalho de Krueger (2014).

O sétimo capítulo diz respeito a metodologia utilizada para análise dos algoritmos
aqui discutidos.

O oitavo capítulo organiza de forma sequencial os resultados obtidos para a estima-
tiva da ondaleta, quatro métodos de deconvolução e cinco métodos de inversão do traço
sísmico.

O nono capítulo finaliza o trabalho apresentando as conclusões e sugestões para
trabalhos futuros.
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2 Referenciais Teóricos

Este capítulo tratará de três temas muito importantes para o entendimento dos
conceitos teóricos apresentados nos próximos capítulos. O modelo convolucional, filtragem
inversa e técnicas de otimização de problemas não-lineares.

Na primeira seção será apresentado o modelo convolucional. Este é o modelo
fundamental assumido para os métodos de inversão aqui estudados, por isso uma explicação
detalhada a respeito deste será desenvolvida, além de uma discussão sobre as suposições
necessárias para sua validade. Inicia-se introduzindo o modelo de Goupillaud (1961),
modelo base para validade do modelo convolucional. A partir deste é apresentado o
conceito de coeficiente de reflexão. Como será falado mais a frente, o modelo utilizado
não considera fenômenos não-estacionários desta forma, em teoria, os métodos utilizados
conseguirão estimar a ondaleta com erro somente devido a aproximações computacionais.
A discussão sobre performance destes é realizada em 8.1, neste capítulo a teoria por trás
da ondaleta sísmica e as suposições associadas a esta, necessárias para validade do modelo
convolucional, são discutidas. Trata-se em seguida, do ruído, discutindo a respeito de seus
tipos e possíveis técnicas para atenuação destes. Por último uma análise no domínio da
frequência é realizada.

A segunda seção trata da filtragem inversa, a teoria por trás do processo de
deconvolução. Como será visto no capítulo 7 os métodos de inversão recursiva, narrow
band e sparse spike dependem de uma boa estimativa da refletividade, a qual só poderá
ser obtida ao utilizar filtros inversos capazes de remover o efeito da ondaleta.

A última seção tratará dos métodos de otimização, utilizados na minimização das
funções objetivo associadas a métodos de inversão e deconvolução. Serão citados quatro
métodos, no entanto só três, os quais serão utilizados na discussão de inversão, serão
discutidos.

2.1 Modelo Convolucional Estacionário
O modelo convolucional para um traço sísmico, matematicamente representado na

equação 2.1, foi descrito originalmente em Robinson (1954) como:

Assumamos que uma dada seção do traço sísmico é aditivamente com-
posta de ondaletas sísmicas, onde todas as ondaletas possuem a mesma
forma. Assumamos que a ondaleta é de fase mínima. Assumamos tam-
bém que, sabendo o tempo de chegada de uma ondaleta, não é possível
predizer o tempo de chegada de outra; e, por fim, assumamos que a partir
do conhecimento da amplitude de uma ondaleta não podemos predizer a
amplitude de outra. Nossas suposições a respeito da não-predição dos
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tempos de chegada ou amplitudes significa, matematicamente, que os
impulsos εt são variáveis aleatórias mutualmente não-correlacionáveis.
Finalmente, uma vez que o traço sísmico xt é aditivamente composto de
ondaletas com a mesma forma wt e amplitude εt−k, podemos escrever
este complexo de ondaletas, matematicamente, como a convolução da
ondaleta com a série de impulsos aleatórios.

xt =
∞∑
k=0

wtεt−k ou x(t) = w(t) ∗ ε(t) para t1 ≤ t ≤ t2 (2.1)

Na equação acima ∗ representa a convolução e o intervalo [t1, t2] está relacionado a
uma seção temporal do traço sísmico. A série de impulsos aleatórios é a refletividade do
interior da Terra, a qual representa a sequência de coeficientes de reflexão associados a
limites estimados entre camadas geológicas, separados por um intervalo igual de tempo
(GOUPILLAUD, 1961), a taxa de amostragem do dado sísmico (YILMAZ, 2001). A
ondaleta diz respeito ao pulso sísmico, onda propagante a partir da fonte símica.

O modelo convolucional descrito assume um conjunto de camadas horizontalmente
paralelas para a Terra, com incidência normal de ondas planas nas interfaces das camadas
Este é comumente intitulado modelo de Goupillaud em referência ao modelo descrito em
Goupillaud (1961).

A derivação do modelo convolucional aqui assumido é encontrada no trabalho de
Robinson (1985), onde é feita uma análise do porquê este modelo produz resultados válidos
no processamento de dados sísmicos.

Outros modelos mais complexos para representação do traço sísmico existem, onde
as várias suposições associadas ao modelo convolucional são modificadas ou relaxadas,
de modo que este é apenas uma generalização dos mais complexos. Vários modelos são
apresentados no trabalho Osman e Robinson (1996), como o modelo convolucional surface-
consistent e o modelo convolucional da assinatura sísmica (Signature convolutional model).

Em geral, na literatura, sete suposições são feitas a respeito do modelo convolucional
aqui apresentado. Seis delas são mencionadas e avaliadas nas subseções seguintes, a sétima é
apresentada na próxima seção. O trabalho de Dey (1999) promove uma análise compreensiva
das duas primeiras suposições enquanto a terceira é tratada em Schoepp (1998). Uma
análise a respeito destas três primeiras suposições, de um ponto de vista crítico, pode ser
encontrada em Ziolkowski (1991).

As três subseções seguintes tratam das variáveis existentes no modelo convolucional
do traço sísmico, associando suposições para a construção do modelo e permitindo uma
análise a respeito destas. A última subseção trata de uma análise no domínio da frequência
do modelo a fim de introduzir a sexta suposição.
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2.1.1 Refletividade (Série de coeficientes de reflexão)

Para construção do modelo direto do traço sísmico através do modelo convolucional
é necessário compreender como as reflexões gravadas no traço sísmico são geradas.

As camadas litológicas do interior da Terra podem ser descritas como um conjunto
de rochas de diferentes composições, cada qual possuindo sua impedância acústica (2.2)
característica. No limite entre duas camadas, desta forma, haverá uma mudança de
impedância. O coeficiente de reflexão entre as camadas é calculado em função desta
mudança. Como estamos trabalhando em mega-escala, devido ao tratamento de dados
sísmicos, um conjunto de camadas de espessura menor que a resolução sísmica (dependente
do comprimento de onda do pulso que se propaga) será interpretado como somente uma, de
forma que a impedância associada será uma média das impedâncias individuais. A partir
dessas considerações a respeito do modelo convolucional, as duas primeiras suposições
necessárias para a construção do modelo direto do traço sísmico são:

[ Suposição 1-] As camadas litológicas do interior da Terra foram depositadas horizontal-
mente e todas possuem velocidades constantes de propagação das ondas sísmicas.

[ Suposição 2-] A fonte sísmica não produz ondas S (ondas de cisalhamento), somente
ondas P (ondas compressionais). As ondas P geradas são planas e a incidência nas
camadas litológicas é normal.

Uma observação destas suposições leva a conclusão de que, na prática, a suposição 1
é falsa para áreas geologicamente complexas como bacias com tectônica de sal ou tectônica
gravitacional, regiões com intrusões máficas de escala regional (como batólitos) cortando
verticalmente as camadas e regiões com a presença de intenso falhamento e/ou dobramento
sin e/ou pós-deposicional. A suposição 2 exige um modelo baseado em dados de afastamento
nulo (zero-offset), no entanto a aquisição de dados sísmicos com afastamento nulo são, de
acordo com Dey (1999), raramente, ou mesmo nunca, realizada. Considerando, no entanto,
uma profundidade muito maior que a maior separação entre a fonte e o receptor, uma
incidência com um ângulo muito pequeno ocorre, de forma que a incidência pode ser
considerada como incidência normal.

As suposições acima estão associadas ao modelo de Goupillaud (1961), de forma
que o coeficiente de reflexão entre duas camadas, neste caso, pode ser calculado como na
equação abaixo:

ε1 = Z2 − Z1

Z2 + Z1
para Z = ρV , (2.2)

onde ε representa o coeficiente de reflexão, ρ a desidade da camada geológica, V a
velocidade da onda compressional na camada e Z a impedância acústica.
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A refletividade representa a resposta impulsional da Terra no modelo convolucional
do traço sísmico, caracterizada como uma série de impulsos, como citado acima, de
amplitude determinada pelo coeficiente de reflexão (equação 2.2). Desta forma a informação
a respeito do interior da Terra, embutida no modelo, é relacionada a refletividade.

2.1.2 Ondaleta sísmica - Assinatura da Fonte Sísmica

Nesta seção serão analisadas a terceira e quinta suposições a respeito do modelo
convolucional, as que dizem respeito a ondaleta sísmica.

[ Suposição 3-] A ondaleta associada ao pulso sísmico é estacionária, de forma que ela não
sofre mudanças em sua forma ao se propagar pelas camadas do interior da Terra.

A ondaleta sísmica, pulso sísmico ou assinatura da fonte sísmica é como é chamada
a onda compressional característica gerada por determinada fonte sísmica. Do ponto de
vista de sinais digitais, estas ondaletas podem ser caracterizadas como sinais de banda
limitada e de duração finita.

Sistemas lineares invariantes no tempo (LIT) e de fase mínima são sistemas estáveis
e causais, assim como seus sistemas inversos. Desta forma todos os zeros e polos da
função de transferência do sistema no plano complexo Z estarão contidos no círculo
unitário (|z| < 1); sistemas lineares invariantes no tempo e de fase máxima são aqueles,
também causais e estáveis, em que todos os zeros se encontram fora do círculo unitário
(OPPENHEIM; SCHAFER, 1999; MITRA, 2001; PORAT, 1997). Três propriedades dos
sistemas LIT de fase mínima são apresentadas em Oppenheim e Schafer (1999); estas
propriedades afirmam que um sistema LIT de fase mínima possuirá um atraso de fase
mínimo, um atraso de grupo mínimo e um atraso de energia mínimo. Esta última afirmação
esta relacionada ao fato das funções de transferência dos sistemas LIT de fase mínima
possuírem maiores valores próximos a n = 0, os valores iniciais da função de transferência.
Sistemas LIT de fase mista por sua vez, são aqueles em que alguns zeros estão contidos no
círculo unitário enquanto outros não estão (PORAT, 1997).

Tratando as ondaletas sísmicas como sistemas LIT no caso do modelo convolucional,
teremos que as ondaletas podem ser classificadas como de fase mínima, de fase máxima
e para o caso em que não for nenhum dos dois, de fase mista, assim como proposto em
Yilmaz (2001). A figura 1 em seguida mostra exemplos para estas três classificações.

Uma classificação comumente utilizada são as ondaletas de fase zero -um caso
específico das ondaletas de fase mista- associadas a sistemas de fase zero, as quais possuem
funções de transferência simétricas em função do tempo t = 0, não podendo assim, serem
classificadas como sistemas causais. Para o processamento não em tempo real de sinais
finitos, a filtragem com sistemas de fase zero pode ser realizada caso a causalidade não
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Figura 1 – Exemplos de ondaletas de fase mínima, máxima e mista.

(a) Ondaleta de fase mínima.
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(b) Ondaleta de fase máxima.
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(c) Ondaleta de fase mista.
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Fonte: O autor

seja exigida (MITRA, 2001). A vantagem da filtragem utilizando este tipo de sistema
é que a fase do sinal de entrada não sofre distorções; a conversão das ondaletas de
fase aproximadamente mínima ou mista para fase zero significará maior acurácia na
interpretação das interfaces geológicas de subsuperfície, além de gerar um sinal de entrada
apropriado para os métodos de análise de dados sísmicos como a análise AVO e a análise
de atributos -existentes em vários softwares comerciais- utilizados para reduzir os riscos de
exploração (HENRY, 1997). Um exemplo deste tipo de ondaleta são as Ricker (associadas
a fontes como o Vibroseis). A figura 2 mostra um pulso do tipo Ricker com frequência
central de 30 hertz.

De acordo com a suposição 3 estas ondaletas são invariantes no tempo, de modo
que a onda sísmica ao se propagar no interior da Terra não sofre nenhum tipo de alteração
e/ou atenuação. Em prática no entanto, dois efeitos atuam sobre a onda durante a
propagação desta no interior da Terra (YILMAZ, 2001). Estes efeitos são a divergência
esférica e a absorção, onde este último é função de dois mecanismos, a absorção associada
a transferência de calor para o meio e a partição da energia nas interfaces. A divergência
esférica diz respeito ao decaimento da densidade de energia em um meio homogêneo
proporcionalmente ao inverso do quadrado do raio da frente de onda (1/R2); O decaimento
da amplitude da onda, por sua vez, é proporcional ao inverso do raio da frente de onda
(1/R). A atenuação por absorção associada à transferência de calor é medida pelo fator de
qualidade Q, o qual não possui uma forma analítica associada; em Telford et al. (1990)
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Figura 2 – Pulso Ricker com frequência central de 30 hertz
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Fonte: O autor

uma relação empírica com o comprimento de onda é apresentado, de modo que Q pode
ser calculado através da seguinte equação, extraída deste mesmo trabalho:

Q = π/ηλ (2.3)

Na equação acima, η é o coeficiente de absorção e λ é o comprimento de onda.
Diversos modelos existem para Q, no entanto a estimativa de Q a partir do dado sísmico é
um problema ainda não solucionado (YILMAZ, 2001).

Para corrigir a perda de energia associada ao espalhamento geométrico, uma função
de ganho pode ser escolhida; para a correção do efeito causado por absorção, em geral, é
possível utilizar a deconvolução, a qual causará um aumento da banda espectral do sinal
sísmico; métodos alternativos como branqueamento espectral e filtragem Q-inversa, os
quais serão explicados mais adiante, também podem ser utilizados na correção da absorção.

De acordo com as observações feitas a respeito dos efeitos atuantes sobre a onda
sísmica quando esta se propaga pela Terra, e levando em consideração a suposição 3
conclui-se que o modelo convolucional é inadequado para descrever efeitos não-estacionários
associados ao dado sísmico.

[ Suposição 5-] A ondaleta representando a assinatura do pulso sísmico é conhecida.

A quinta suposição a respeito do modelo convolucional diz respeito ao conhecimento
prévio da ondaleta sísmica, o que, em prática só é possível através de métodos de estimativa
da ondaleta ou medições diretas das ondaletas geradas pelas fontes. Uma discussão a
respeito da estimativa da ondaleta é realizada mais a frente.
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Em Ziolkowski (1991) o modelo convolucional, amplamente utilizado por técnicas
de processamento sísmico -como a deconvolução preditiva- e inversão do traço sísmico, é
criticado e uma avaliação das suposições aqui apresentadas para realização do modelo é feita;
o autor discute a respeito da medição direta do pulso sísmico como alternativa às técnicas de
estimativa da ondaleta, no entanto, medição direta usualmente requer geometrias especiais
de aquisição (IKELLE; ROBERTS; WEGLEIN, 1997), como ministreamer (LANDRO;
SOLLIE, 1992; LANDRO, 2000; AMUNDSEN, 2000). Diversos métodos baseados na
medição direta pulso sísmico existem. No entanto, aqui, os pulsos sísmicos tratados são
aqueles estimados a partir dos dados sísmicos e dados de poço, entitulados de ondaleta e
considerados como filtros. Em Osman e Robinson (1996) diversos trabalhos a respeito de
métodos de estimativa da ondaleta baseados na medição direta do pulso sísmico podem
ser encontrados.

A ondaleta sísmica representa no modelo convolucional o elo entre refletividade
do interior da Terra e o dado sísmico gerado pela propagação da onda sísmica. Seu
conhecimento exato é o que todo geofísico de processamento sísmico deseja. No entanto
somente estimativas podem ser inferidas a respeito desta devido às formas de atenuação
que atuam sobre a onda propagante. Métodos de estimativa da ondaleta serão apresentados
mais a frente assim como outra suposição a respeito desta, suposição esta que, como será
explicado, é premissa para o sucesso da deconvolução spiking.

2.1.3 Ruído

O ruído sísmico se apresenta no dado sísmico como uma componente aleatória ou
coerente, de forma que para o primeiro caso é não correlacionável ao longo do dado, não
podendo ser relacionado a informação pertinente (reflexões) mas podendo ser interpre-
tado como, caso não seja adequadamente filtrado. O segundo caso diz respeito a forma
correlacionável que possui sua origem, geralmente, conhecida.

[ Suposição 4-] O ruído aleatório, representado como uma componente aditiva do traço
sísmico, é zero ou foi retirado totalmente do dado sísmico pelo processamento.

Diversos tipos de ruídos podem ser encontrados em dados sísmicos, os quais devem
ser removidos a fim de obter resultados satisfatórios na Inversão do traço sísmico.

Nem todos os eventos apresentados no traço sísmico são associados a reflexões
nas interfaces geológicas, vários eventos são fruto de ruído introduzido. O ruído sísmico
apresenta-se de diversas formas. Em Yilmaz (2001) o dado sísmico é sumarizado como o
conjunto de traços contendo reflexões, ruído coerente e ruído ambiental aleatório. Desta
forma, o ruído sísmico pode ser subdividido em:
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1. Ruído aleatório – Ruído não correlacionável traço a traço, possuindo diversas fontes
como: mau acoplamento dos receptores, movimento das ondas causando vibrações
no cabo de aquisição e ruído elétrico dos receptores.

2. Ruído coerente – Ruído que pode ser previsto no traço sísmico possuindo uma
correlação traço a traço. Exemplos destes ruídos são: Ground roll, ondas superficiais
e múltiplas.

Allternativas para a minimização do ruído aleatório são o empilhamento dos dados
e técnicas baseadas nas transformadas wavelet (KOUROUNIOTIS et al., 1996; IOUP;
IOUP, 1998; OUADFEUL; ALIOUANE, 2014) e curvelet (NEELAMANI et al., 2008;
WANG et al., 2010; GóRSZCZYK; ADAMCZYK; MALINOWSKI, 2014).

Para o ruído coerente é comum utilizar técnicas como a filtragem F −K (MEEK;
LINVILLE, 1993; DUNCAN; BERESFORD, 1994) e τ − p (STOFFA, 1989; LOKSHTA-
NOV, 1995), técnicas que utilizam da teoria preditiva como a deconvolução preditiva e
também o empilhamento.

O modelo convolucional apresentado, quando representado com sua componente
aditiva de ruído aleatório n(t) pode ser expresso de acordo com a seguinte equação:

x(t) = w(t) ∗ ε(t) + n(t) , ∀t/t ≥ 0 . (2.4)

Um ponto que exige atenção é que a resposta impulsional da Terra não será
composta somente pelas reflexões primárias, mas possuirá também as múltiplas, acima
citadas como ruído coerente. Estas últimas são geradas quando a onda sísmica reflete
duas ou mais vezes na mesma interface geológica, de forma que no registro sísmico as
múltiplas são identificadas como uma reflexão referente a uma interface que não existe na
profundidade em que esta é identificada.

O ruído sísmico está sempre presente no dado sísmico bruto e uma vez que sua
presença é associada a erros, sua remoção é fundamental. Como será visto mais a frente,
para satisfazer a suposição aqui apresentada, um processamento dos dados deve ser
realizado antes que qualquer estimativa seja feita a partir do dado sísmico.

2.1.4 Análise no Domínio da Frequência

A fim de apresentar a sexta suposição a respeito do modelo convolucional uma
análise deste, no domínio da frequência, será realizada nesta seção.

[ Suposição 6-] A resposta impulsional do interior da Terra (refletividade) é caracterizada
como uma sequência de impulsos aleatoriamente distribuídos, implicando que o
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espectro de amplitude e a autocorrelação do sismograma e da ondaleta sísmica estão
relacionados por um fator de escala.

A operação de convolução no domínio do tempo é representada pela multiplicação no
domínio da frequência, desta forma a equação abaixo é formulada através da transformada
de Fourier(TF) aplicada aos dois lados da equação 2.1.

X(ω) = W (ω)E(ω) (2.5)

Na equação acima X(ω), W (ω) e E(ω) se referem às transformadas de Fourier do
traço sísmico, da ondaleta sísmica e da refletividade, respectivamente.

A TF pode ser expressa em termos da amplitude e da fase, de forma que para o
produto da TF de dois sinais, a amplitude resultante é igual ao produto das amplitudes,
enquanto a fase é igual a soma das fases. Assim a equação acima pode ser dividida em
duas:

AX(ω) = AW (ω)AE(ω) (2.6a)

ΦX(ω) = ΦW (ω) + ΦE(ω) , (2.6b)

onde primeira equação está associada à amplitude e a segunda à fase.

Dividir a TF de um sinal em suas componentes de amplitude e fase permite uma
análise em separado do comportamento do sinal quando submetido a algum sistema
específico.

A observação do espectro de amplitude de um traço sísmico e da ondaleta associada
a este, leva à conclusão que, exceto pela presença de rápidas variações no espectro do traço
sísmico, a forma dos espectros apresentam uma similaridade entre si. Desta forma, como
colocado em Yilmaz (2001), as rápidas variações observadas são influência do espectro da
refletividade enquanto a forma básica é relacionada a forma do espectro da ondaleta.

A figura 3 mostra um sinal gaussiano aleatório, seu espectro de frequência e sua
autocorrelação. O espectro de frequências não possui tendências para aumento ou redução
das amplitudes, desta forma, não apresenta concentração do espectro em uma banda
específica.

Além da TF, outra ferramenta é muito útil para examinar a suposição 6, a correlação
cruzada, a qual é conhecida por autocorrelação quando aplicada para análise do mesmo
sinal. Esta é utilizada na avaliação da correlação de um sinal, avaliando a existência de
padrões periódicos neste.
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Figura 3 – Análise do espectro de amplitude e autocorrelação de um sinal aleatório
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A equação da autocorrelação α de um sinal h é apresentada abaixo, para atrasos
temporais (time lags) τ ,

α(τ) =
∞∑
n=0

h(n)h(n+ τ) . (2.7)

Observando a autocorrelação de um sinal perfeitamente aleatório (não-correlacionável),
nota-se que exceto pelo atraso temporal igual a zero, todos os outros atrasos terão o valor
de autocorrelação igual a 0. A figura 3 demonstra esta afirmação a partir da autocorrelação
de um sinal gaussiano aleatório.

Pela equação da autocorrelação, os valores no atraso temporal zero, correspondem
à energia total do sinal.

A análise da relação entre as autocorrelações do sismograma (αx), da ondaleta
(αw) e da refletividade (αε) é importante para verificar a validade da suposição 6, neste
sentido, um desenvolvimento matemático é mostrado abaixo com o intuito de encontrar
esta relação.
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A primeira parte do desenvolvimento consiste em aplicar a transformada Z aos
dois lados da equação 2.7, obtendo-se:

α(Z) = h(Z)h(1/Z) . (2.8)

O desenvolvimento que leva a equação acima é encontrado no apêndice A.

Trocando ω por Z na equação 2.5 obtém-se a representação no domínio Z da
equação.

X(Z) = W (Z)E(Z) (2.9)

Substituindo Z por 1/Z na equação acima:

X(1/Z) = W (1/Z)E(1/Z) (2.10)

Multiplicando os dois lados das equações 2.9 e 2.10, aplicando a tranformada Z
inversa e utilizando a relação para a transformada Z da autocorrelação de um sinal, na
equação 2.8, obtém-se a relação procurada:

αx = αw ∗ αε (2.11)

Considerando a característica de aleatoriedade da refletividade descrita na supo-
sição 6, αε será um impulso com amplitude (α0) igual a energia total contida na série
correspondente a refletividade. Desta forma a operação de convolução acima se torna a
multiplicação de αw por um fator de escala igual a amplitude do pulso correspondente a
αε como na equação abaixo:

αx = α0αw (2.12)

De acordo com a equação acima, a autocorrelação do sismograma, como na suposição
6, é apenas uma versão escalada da autocorrelação da ondaleta.

Em Walden e Hosken (1985), a análise de 8 poços não correlacionados, extraídos
de diferentes localidades foi realizada a fim de estudar a não-aleatoriedade associada
a refletividade encontrada em diversos locais. Em relação ao espectro de frequências,
observou-se que as componentes de alta frequência tendem a possuir um gradual aumento
na amplitude. Quanto a autocorrelação foi evidenciado a presença de valores negativos
significantes em atrasos pequenos. Estas observações remetem a um processo não aleatório.
Os autores estimaram um processo de média móvel autorregressivo (ARMA- Autoregressive-
moving average) capaz de modelar essa tendência do espectro de frequência, propondo que
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antes da utilização de métodos de estimativa da ondaleta ou estimativa de filtros para
deconvolução, exceto no caso de sismogramas sintéticos, o filtro inverso deste processo
deve ser aplicado.

É intuitivo concluir que a refletividade, por ser diretamente ligada a litologia da
região, não possuirá a característica aleatória relacionada a suposição 6 no caso de uma
litologia controlada por processos deposicionais periódicos, ou seja, que as camadas são
depositadas de acordo com um padrão ao longo da região analisada.

Yilmaz (2001) destaca que a suposição 6 é importante na implementação da
deconvolução preditiva, explicada mais adiante, permitindo que a autocorrelação da
ondaleta seja considerada como sendo a do sismograma. Isto se torna muito importante
no sentido de que, para o caso mais comum em que a ondaleta é desconhecida, os filtros
inversos utilizados para a deconvolução podem ser obtidos através do sismograma.

2.1.5 Conclusões

Nesta seção o modelo convolucional foi apresentado, assim como as suposições
necessárias para que sua utilização seja aceita. Russell (1988) coloca que este é o modelo
unidimensional mais básico e comumente utilizado, de forma que sua relevância envolve
desde os estágios de processamento iniciais até a inversão acústica. Considerando este
modelo, queremos estimar a refletividade do interior da Terra a fim de utilizar como
entrada nos algoritmos de inversão acústica. Para isto precisaremos realizar a deconvolução
do dado sísmico. Seguindo esta idéia a próxima seção abordará o conceito de filtros inversos
da ondaleta, como os filtros ótimos de Wiener.

2.2 Filtragem Inversa
Toda a discussão realizada na seção anterior diz respeito ao processo convolucional

adotado como modelo para o traço sísmico. Apesar do modelo convolucional não condizer
com a teoria de propagação de ondas acústicas (ZIOLKOWSKI, 1991) ele é amplamente
adotado na indústria, sendo o modelo base para métodos de deconvolução e de inversão
do traço sísmico como os aqui estudados.

O processo de deconvolução envolve a construção de um filtro inverso o qual será
utilizado para obtenção da refletividade através da convolução deste com o sismograma. O
processo de construir o filtro inverso utilizado na deconvolução será explicado abaixo para
métodos clássicos.

Concentrando na discussão de construção dos filtros inversos, serão apresentados
os métodos mais simples. No entanto, para melhor entendimento, antes é demonstrado
matematicamente o conceito de filtro inverso para o modelo convolucional.
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Levando em consideração a equação 2.9, procuramos o filtro que, quando aplicado
ao sismograma, produzirá a refletividade (ou uma estimativa desta). Desta forma:

D(Z)X(Z) = D(Z)W (Z)E(Z)

E(Z) = D(Z)W (Z)E(Z)

D(Z)W (Z) = 1

D(Z) = 1/W (Z)

(2.13)

A partir do desenvolvimento acima vemos que o filtro (d(t)) desejado corresponde
ao filtro inverso da ondaleta sísmica. Aplicando a transformada Z inversa aos dois lados
no resultado mostrado na equação 2.13 obtemos a representação temporal do filtro:

d(t) = δ(t) ∗ 1
w(t) (2.14)

Na equação acima δ(t) representa o delta de Kronecker, um impulso unitário de
atraso zero. Uma observação importante deve ser feita a respeito da presença deste na
equação acima. Ele corresponde ao produto da convolução da ondaleta com o filtro inverso,
no entanto para casos em que a esta não é de fase mínima (não possui a maior parte
da energia concentrada em seu início) deve-se optar por deltas com atraso temporal
relacionado a distribuição de energia da ondaleta. Para melhor compreensão, um exemplo
é considerado abaixo.

Considere as duas ondaletas de quatro pontos, uma de fase mínima w1 e uma de fase
máxima w2 tal que: w1(t) = (1, −0, 25, 0, 2, −0, 1) e w2 = (0, 25, −0, 2, 1, 0, 1). Os filtros
inversos podem ser obtidos pela técnica de expansão em uma série de potências no domínio
da transformada Z. Desta forma os filtros inversos de quatro pontos para as ondaletas
acima serão: d1(t) = (1, 0, 25, −0, 14, 0, 02) e d2 = (4, 3, 20, −13, 44, −25, 15). Os deltas
resultantes da convolução entre os filtros inversos e as ondaletas serão, respectivamente:
delta1(t) = (1, 0, 0, 0, −0, 06, 0, 02, 0) e delta2(t) = (1, 0, 0, 0, −8, 09, −26, 5, −2, 52).
Observa-se a partir deste exemplo que o delta obtido para w2 não se aproxima do delta
com atraso zero, mas sim um delta com atraso 6; isto é resultado da ondaleta ser de fase
máxima. A figura 4 ilustra este exemplo.

Considerando que os filtros inversos são obtidos pela técnica de expansão em
uma série de potências, quanto mais coeficientes forem levados em consideração, melhor
será a aproximação do filtro inverso. No entanto como possuímos uma série infinita
convergente, o filtro inverso não é computacionalmente realizável, nos limitando sempre a
representações truncadas da série associada aos filtros (aproximações dos filtros). Assim,
opções alternativas são: os filtros inversos por mínimos quadrados (FIMQ) e os filtros
ótimos de Wiener. Uma introdução a respeito destes filtros é apresentada nos subtópicos
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Figura 4 – Ondaletas, seus inversos por expansão polinomial e a saída obtida
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seguintes. Entretanto, antes de entrar na teoria a respeito dos filtros FIMQ e Wiener, a
sétima e última suposição a respeito do modelo convolucional será analisada.

[ Suposição 7-] A ondaleta sísmica é classificada como de fase mínima.

Como visto no exemplo anterior para ondaletas de fase máxima a série associada
ao filtro inverso não converge e, desta forma, o filtro não é estável. As equações abaixo
mostram a expansão em série de potências dos filtros utilizados no exemplo anterior.

d1(t) = 1
1− 0, 25z−1 + 0, 2z−2 − 0, 1z−3 = 1 + z−1

4 −
11z−2

80 + z−3

64 + . . . (2.15)

d2(t) = 1
0.25− 0, 2z−1 + 1z−2 + 0, 1z−3 = 4 + 16z−1

5 − 336z−2

25 − 3144z−3

125 + . . . (2.16)

Um filtro inverso que possui uma convergência na sua expansão em série de potências
é realizável computacionalmente e, desta forma, é desejável. Os filtros de fase máxima
e mista não possuem esta propriedade, nisto se justifica a suposição 7, exigindo que as
ondaletas sejam consideradas como de fase mínima.

Apesar de a exigência da propriedade de fase mínima ser justificável, Ziolkowski
(1991) destaca que, exceto pelas fontes de dinamite (em terra), quando a suposição 7 pode
ser aproximadamente correta, esta exigência não é válida.
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2.2.1 Filtros Inversos por Mínimos Quadrados (FIMQ)

Uma alternativa para o problema apresentado no exemplo anterior é procurar o
FIMQ da ondaleta, buscando uma redução no erro entre a saída desejada e a obtida.

A construção do FIMQ é realizada através da minimização da energia cumulativa
do erro (ECE) do delta desejado e do delta obtido com o filtro inverso. Desta forma
os coeficientes do filtro encontrado possuirão o menor erro de estimativa no sentido dos
mínimos quadrados.

A energia cumulatva do erro (ECE) entre dois sinais, y e x, ambos de tamanho N
é definida como:

ECE =
N∑
i=1

(y(i)− x(i))2 (2.17)

Para ilustrar o conceito introduzido um exemplo é fundamental. Considere a onda-
leta w1 utilizada anteriormente. Queremos encontrar o filtro inverso d1eqm = (a, b, c, d)
tal que o resultado de sua convolução com w1 possua a menor ECE em relação ao resultado
esperado δ(t) = (1, 0, 0, 0, 0, 0, 0). Neste caso a ECE será:

ECE = (a− 1)2 + (−0, 25a+ b)2 + (0, 2a− 0, 25b+ c)2 + . . .

. . .+ (−0, 1a+ 0, 2b− 0, 25c+ d)2 + (−0, 1b+ 0, 2c− 0, 25d)2 + . . .

. . .+ (−0, 1c+ 0, 2d)2 + (−0, 1d)2

(2.18)

A minimização da ECE é realizada calculando-se as derivadas parciais de 2.18
em relação aos coeficientes a, b, c e d e igualando-as a zero. Desta forma os coeficientes
calculados corresponderão àqueles para qual a ECE é mínima. Realizando este cálculo
obtemos um sistema de quatro equações e quatro incógnitas, representado matricialmente
abaixo:


2, 225 −0, 64 0, 45 −0, 2
−0, 64 2, 225 −0, 64 0, 45
0, 45 −0, 64 2, 225 −0, 64
−0, 2 0, 45 −0, 64 2, 225

×

a

b

c

d

 =


2
0
0
0

 (2.19)

A solução do sistema acima é o filtro inverso pelos mínimos quadrados da ondaleta
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w1. Esta é apresentada na equação abaixo:


a

b

c

d

 =


0, 9969
0, 2491
−0, 1294

0, 002

 . (2.20)

O delta produzido utilizando o filtro d1eqm na equação acima é:

d1eqm ∗ w1 = (0, 9969, −0, 0001, 0, 0077, −0, 0155, −0, 0513, 0, 0133, −0, 0002)

.

Para comparar este resultado com o obtido pela expansão em série de potências
do inverso da ondaleta, a energia do erro entre o delta desejado e o produzido utilizando
os filtros inversos é útil. A energia do erro é 0,0035 utilizando o primeiro método (d1
calculado anteriormente) e 0, 0031 utilizando o FIMQ.

A diferença entre os erros é pequena, mas observa-se que o último obteve melhor
resultado. Para comprovar isto o mesmo processo será realizado para a ondaleta w2 uma
vez que o delta produzido pela convolução desta com seu filtro inverso d2, calculado
anteriormente, não apresentou similaridade alguma com o desejado.O sistema associado à
minimização do ECE neste caso será:


2, 225 −0, 3 0, 46 −0, 05
−0, 3 2, 225 −0, 3 0, 46
0, 46 −0, 3 2, 225 −0, 3
−0, 05 0, 46 −0, 3 2, 225

×

a

b

c

d

 =


0, 5
0
0
0

 . (2.21)

A solução do sistema acima é:

d2eqm =


a

b

c

d

 =


0, 2378
0, 0272
−0, 0464
−0, 0065

 . (2.22)

O delta produzido utilizando o filtro da equação acima é:

d2eqm ∗ w2 = (0, 0595, −0, 0408, 0, 2208, 0, 0586, −0, 0424, −0, 0112, −0, 0007)

.
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A energia do erro utilizando somente o inverso da ondaleta (d2) é 773, 8059 enquanto
utilizando mínimos quadrados é 0, 9404. Nota-se, comparando figura abaixo com a figura
4 e pelos valores das energias dos erros, que o filtro obtido por mínimos quadrados obtém
resultados muito melhores.

Figura 5 – Ondaletas, seus inversos por mínimos quadrados e a saída obtida
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Fonte: O autor

Pela discrepância entre a energia do erro, principalmente para w2, nos exemplos
analisados acima para as duas ondaletas, observa-se que o cálculo do filtro inverso por
mínimos quadrados obtém melhores resultados que utilizar, simplesmente, coeficientes da
expansão em série de potências do inverso da ondaleta no domínio Z para o cálculo do
filtro, além de obter resultados muito melhores quando a ondaleta é de fase mínima.

Apesar da observação de que converter a ondaleta em um delta de atraso zero
utilizando FIMQ apresenta melhores resultados que a conversão por série de potências, nem
sempre o objetivo é esse delta. Filtros capazes de converter a ondaleta para outra forma
são introduzidos no trabalho clássico de Wiener (1966) e serão discutidos na subseção
seguinte.

2.2.2 Filtros Ótimos de Wiener

De acordo com a teoria desenvolvida em Wiener (1966) surgiram as técnicas de
deconvolução de Wiener (como Deconvolução spiking e deconvolução preditiva). Nesse
mesmo trabalho, o autor mostra que seu método é ótimo para a minimização da energia
do erro entre a saída desejada e a obtida, de modo que o único parâmetro estatístico que
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se exige da série temporal analisada são os coeficientes de autocorrelação da série. Através
deste método então, é possível obter um filtro inverso ótimo no sentido de minimização da
energia do erro utilizando a autocorrelação do dado temporal, neste caso o dado sísmico, o
qual será empregado na deconvolução para obter uma estimativa da refletividade.

Como colocado em Yilmaz (2001) e mostrado abaixo, existe uma relação entre os
filtros inversos por mínimos quadrados e os filtros de Wiener, uma vez que os dois são
gerados levando em consideração a minimização da energia do erro quadrático. De fato é
observado que os primeiros são um caso especial dos segundos.

No trabalho de Wiener acima citado, ele coloca que é necessário saber os coeficientes
da autocorrelação do dado temporal que se analisa, neste caso o sismograma. Mais a frente,
será apresentada a relação entre a autocorrelação do sismograma e o filtro inverso utilizado
para deconvolução. Com propósito de melhor entendimento, vamos observar a relação
entre a autocorrelação das ondaletas w1 e w2 e o filtro inverso por mínimos quadrados.

A equação 2.11 mostra como calcular a autocorrelação de um sinal (ou série
temporal). Os resultados utilizando essa equação para a autocorrelação das ondale-
tas w1 e w2 são, respectivamente: αw1 = (1, 1125, −0, 32, 0, 225, −0, 1) e αw2 =
(1, 1125, −0, 15, 0, 23, 0, 025).

Vamos observar agora as equações utilizadas para calcular os filtros inversos por
mínimos quadrados. Dividindo os dois lados das equações 2.19 e 2.21 por 2 temos:


1, 1125 −0, 32 0, 225 −0, 1
−0, 32 1, 1125 −0, 32 0, 225
0, 225 −0, 32 1, 1125 −0, 32
−0, 1 0, 225 −0, 32 1, 1125

×

a

b

c

d

 =


1
0
0
0

 (2.23)


1, 1125 −0, 15 0, 23 0, 025
−0, 15 1, 1125 −0, 15 0, 23
0, 23 −0, 15 1, 1125 −0, 15
−0, 025 0, 23 −0, 15 1, 1125

×

a

b

c

d

 =


0, 25

0
0
0

 (2.24)

Observando o lado esquerdo das duas equações e os resultados da autocorrelação
das ondaletas, nota-se que a primeira coluna das matrizes possui os mesmos valores que
a autocorrelação da ondaleta associada a equação. Esta observação também é feita em
um exemplo estudado em Yilmaz (2001), onde é colocado também que o lado direito das
equações acima corresponderá a correlação cruzada entre o impulso desejado (ao qual
se deseja que a ondaleta seja convertida) e a ondaleta. Os valores da correlação cruzada
são obtidos a partir da equação 2.7, substituindo a segunda função dentro do somatório
pela que se deseja correlacionar. Os resultados obtidos pela correlação cruzada, para
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atrasos maiores ou iguais a zero, entre o impulso desejado e as ondaletas w1 e w2 são,
respectivamente: φ1 = (1, 0, 0, 0) e φ2 = (0, 25, 0, 0, 0).

É fácil notar que todos os valores existentes nas matrizes das equações 2.23 e 2.24
são iguais aos valores existentes nas autocorrelações αw1 e αw2. A partir desta observação
conclui-se que sabendo a autocorrelação das ondaletas e sua correlação cruzada com o
delta desejado é possível utilizar a filtragem inversa por mínimos quadrados para encontrar
o filtro a ser utilizado na deconvolução.

Os filtros de Wiener são derivados levando em consideração as observações feitas
acima. A forma matricial fundamental das equações para o cálculo dos filtros é apresentada
na equação abaixo adaptada de Robinson e Treitel (2000).


α0 α1 α2 . . . αm

α1 α0 α1 . . . αm−1
... ... ... . . . ...
αm αm−1 αm−2 . . . α0

×

d0

d1
...
dm

 =


φ0

φ1
...
φm

 (2.25)

Na equação acima αi são os valores da autocorrelação do sinal temporal analisado,
di são os coeficientes do filtro de Wiener e φi são os valores da correlação cruzada entre o
sinal temporal e o sinal temporal desejado.

No caso dos filtros inversos por mínimos quadrados o sinal temporal é a ondaleta
sísmica e o sinal desejado é um delta de Kronecker com atraso zero. Observa-se então que
os filtros de Wiener que convertem a ondaleta em um delta com atraso zero são o mesmo
que os filtros FIMQ.

Os filtros desenvolvidos por Wiener em seu trabalho, como pode ser visto na equação
2.25 acima, não se atêm somente a saídas desejadas com a forma de deltas como nos
exemplos, mas aceitam que estas possuam qualquer forma. Os filtros que visam converter
a ondaleta associando uma forma arbitrária a esta, como os Wiener, são classificados como
filtros de forma (ROBINSON; TREITEL, 1967).

Um desenvolvimento matemático conciso levando a equação acima pode ser encon-
trado em Robinson e Treitel (1967) ou Yilmaz (2001).

Em conclusão, observa-se a superioridade de derivar os filtros inversos utilizados
na deconvolução através da teoria desenvolvida no trabalho de Wiener e aqui apresentada,
uma vez que a forma em que se deseja converter a ondaleta não é limitada a um delta de
atraso zero.
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2.2.3 Conclusões

Em sumário nesta seção foi introduzido o conceito de filtros inversos, primeiro
através da abordagem mais simples, a expansão em série de potências do inverso da
ondaleta no domínio Z. Em seguida foi introduzido o conceito de filtros inversos por
mínimos quadrados como forma introdutória para a teoria dos filtros de Wiener, a qual
foi apresentada por último. Apesar de apresentados como uma alternativa, as técnicas
de filtragem inversa aqui apresentadas não são as únicas existentes. Para uma discussão
mais a fundo a respeito de filtros ótimos e filtragem adaptativa os trabalhos Anderson e
Moore (1979) e Haykin (1996) são uma alternativa, disponibilizando um desenvolvimento
matématico além de algoritmos computacionais de diversos métodos existentes. Para filtros
Wiener analisados de um ponto de vista geofísico diversos trabalhos existem, vale citar:
Robinson e Treitel (1967), Claerbout (1985), Robinson e Treitel (2000) e Yilmaz (2001).

2.3 Métodos de otimização do tipo Gradiente
O objetivo deste capítulo como o título já diz é apresentar métodos de otimização

para solução o problema de inversão sísmica. A discussão a respeito de cada método
terá caráter introdutório de forma que provas e desenvolvimentos matemáticos, serão, na
medida do possível, evitados.

Zhdanov (2002) refere-se aos métodos baseados no gradiente como pertencentes a
família que representa os métodos de otimização não-linear mais poderosos. Tarantola (2005)
aponta que a vantagem na utilização destes está no fato de que quando eles funcionam,
eles o fazem de forma bastante eficiente; por outro lado este cita que como desvantagem,
as propriedades locais da função otimizada não serão propriamente consideradas, de modo
que estas não devem ser o interesse ao se utilizar este tipo de otimização, considerando
uma função significantemente complexa.

Observando a linearidade do problema aqui tratado, é comum encontrar na literatura
métodos que utilizam das técnicas de otimização aqui apresentadas para a resolução deste.
As aqui tratadas são: Gradiente descendente, do inglês Steepest descent; Quasi-Newton
(aqui tratando da técnica BFGS, se referindo às iniciais dos autores que descobriram esta)
e Gradiente conjugado, do inglês Conjugate Gradient.

Para as dicussões a seguir realizadas considere uma função objetivo J(q) onde q
representa os parâmetros que se busca estimar. Os métodos aqui tratados, como pode
ser visto pelo título da seção, utilizam o gradiente desta função objetivo em relação aos
parâmetros q para encontrar a direção ótima no sentido busca do mínimo desta função. O
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gradiente citado pode ser ilustrado pela equação seguinte:

∇J = ∂J

∂qk
, para k = 1, 2, 3, · · · , n. (2.26)

2.3.1 Gradiente Descendente - Steepest Descent

O primeiro método de otimização discutido é o Gradiente Descendente, considerado
por Zhdanov (2002) como o de maior importância, ao mesmo tempo que de mais fácil
compreensão dentre os métodos baseados no gradiente. Nash (1990) por sua vez, o coloca
como o mais simples dentre os métodos descendentes, os quais utilizam o mesmo algoritmo
básico de passo iterativo:

qk = qk−1 − ηT∇J , k = passo iterativo. (2.27)

Na equação acima, η representa o tamanho do passo (a distância percorrida na
direção de otimização - para melhor entendimento uma discussão é realizada ao fim
da seção) e T representa uma transformação do gradiente, a qual definirá o método
descendente utilizado. Para o método desta subseção temos: T = 1.

É importante observar que o sinal negativo na frente de η na equação 2.27 garante
uma direção descendente, de onde surge o nome do método.

A direção descendente, na qual se baseia o método aqui discutido, apresenta a
vantagem de que para seu cálculo não é necessário o cálculo de derivadas de segunda ordem,
somente do gradiente. No entanto, Nocedal e Wright (1999) colocam que a otimização com
esta direção, pode se tornar extremamente lenta para problemas complexos.

Seguindo o trabalho Vogel (2002), abaixo é apresentado o algoritmo fundamental
para implementação do método de otimização discutido nesta subseção.

Algorithm 1 Algoritmo para o método do Gradiente Descendente
k ← 0
qk ← qinicial {Modelo inicial}
for k = 1 to Maxnumit do {Maxnumit = Número máximo de iterações}
Gk ← −∇J(qk−1);
ηk ← argminη>0J(qk + ηGk); {Busca do tamanho do passo que minimiza J}
qk ← qk−1 + ηkGk; {Atualização do modelo}

end for

2.3.2 Quasi - Newton

Nocedal e Wright (1999) cita que qualquer direção não ortogonal ao negativo
do gradiente (direção que faz um ângulo menor que 90o com o negativo do gradiente),
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garantido que o tamanho do passo η é suficientemente pequeno, conseguira minimizar J .
A partir desta afirmação é possível definir uma direção de busca diferente de −∇J . Esta é
calculada pelo método de Newton, a partir do qual se define o Quasi-Newton.

A fim de introduzir o método Quasi-Newton retoma-se a equação 2.27, de forma
que agora teremos T = H−1, para H positiva definida, onde H refere-se a Hessiana
(equivalente a matriz de derivadas parciais de segunda ordem) da função objetivo, definida
como:

H(l,m) = ∇∇J = ∂2J(q)
∂ql∂qm

. (2.28)

O método de Newton possui uma rápida convergência local, tipicamente quadrática,
de forma que quando na vizinhança da solução, uma convergência com precisão é atinginda
em poucas iterações (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). No entanto, é consenso que o custo
envolvido no cálculo da Hessiana é, na maioria das vezes, alto.

A partir do problema da Hessiana introduz-se a técnica de otimização não-linear
Quasi-Newton, utilizando a mesma transformação associada a T , exceto que neste caso a
Hessiana será aproximada utilizando o gradiente calculado a cada iteração (NASH, 1990).
Nocedal e Wright (1999) adiciona que mesmo não realizando o cálculo da Hessiana este
possui uma taxa superlinear de convergência.

A aproximação da Hessiana pode ser realizada utilizando várias fórmulas, todas
baseadas no gradiente, em Nocedal e Wright (1999) duas são apresentadas, a Symmetric-
rank-one e a BFGS.

O algoritmo fundamental representando o método discutido é apresentado abaixo,
adaptado de Vogel (2002).

Algorithm 2 Algoritmo para o método Quasi-Newton
k ← 0
qk ← qinicial {Modelo inicial}
Hk ← Modelo inicial para Hessiana {O Modelo inicial pode ser determinado pelo
usuário}
Gk ← ∇J(qk) {Gradiente Inicial}
for k = 1 to Maxnumit do {Maxnumit = Número máximo de iterações}
P k ← −H−1

k−1Gk−1;
ηk ← argminη>0J(qk + ηP k); {Busca do tamanho do passo que minimiza J}
qk ← qk−1 + ηkP k; {Atualização do modelo}
Gk ← ∇J(qk) {Novo gradiente}
Hk ← Nova aproximação da Hessiana

end for
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2.3.3 Gradiente Conjugado - Conjugate Gradient

Continuando a apresentação dos métodos de otimização, o último a ser apresentado
é o Gradiente Conjugado (GC).

Scales, Smith e Treitel (2001) colocam que o CG é o mais utilizado para solução de
grandes sistemas lineares, em adição Nocedal e Wright (1999) colocam que este também
pode ser utilizado na otimização de problemas não -lineares. Em comparação com o
Gradiente Descendente Nocedal e Wright (1999) colocam que as direções de otimização
utilizadas pelo CG são muito mais efetivas que as direções do Gradiente Descendente, ao
mesmo tempo que possuem praticamente a mesma facilidade de cálculo. Em comparação
com os métodos Newton e Quasi-Newton anteriormente discutidos, tanto Nash (1990)
quanto Nocedal e Wright (1999) citam que a vantagem do aqui discutido reside no fato de
não ser necessário o armazenamento de uma matriz a cada iteração, apesar de não possuir
a mesma velocidade de convergência dos anteriormente citados.

A fim de fornecer uma breve discussão a respeito da teoria por trás do método
define-se a forma matricial do sistema linear de equações que se pretende otimizar como:

Aq = m,

onde q representa o vetor de parâmetros para os quais se deseja otimizar.

No caso geral de métodos de direções conjugadas, define-se um conjunto de vetores
não nulos, os qual é classificado como conjugado com relação a A, considerando esta uma
matriz simétrica positiva definida, caso para todos os seus elementos a seguinte relação
seja válida (NOCEDAL; WRIGHT, 1999; SCALES; SMITH; TREITEL, 2001; VOGEL,
2002; TARANTOLA, 2005):

P T
l AP k = 0, para k 6= l.

Esta relação define um tipo de ortogonalidade, garantida pela matriz A.

Para a técnica de otimização discutida neste capítulo, refere-se ao método de
direções conjugadas onde a direção de otimização na iteração k pode ser encontrada
sabendo-se somente a direção anterior, com garantia que a nova direção é conjugada a
todas as direções anteriores. Define-se então a equação representando o algoritmo básico
de passo iterativo:

P k+1 = ∇Jk+1 + βk+1P k, (2.29)

onde β representa os coeficientes, calculados a cada iteração, capazes garantir ortogonali-
dade entre as direções.
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Finalizando a discussão a respeito do método GC, coloca-se que β pode ser obtido
a partir de um número significante de fórmulas. Para maior aprofundamento teórico em
relação ao método e consequentemente às fórmulas utilizadas para o cálculo de β refere-se
a bibliografia citada ao longo de toda a seção, principalmente o trabalho de Nocedal e
Wright (1999) e Scales, Smith e Treitel (2001).

Baseado em Vogel (2002), um algoritmo para implementação do método GC é
apresentado abaixo, organizando de forma resumida as principais idéias a respeito do
funcionamento da otimização.

Algorithm 3 Algoritmo para o método Gradiente Conjugado
k ← 0
qk ← qinicial {Modelo inicial}
Gk ← ∇J(qk) {Gradiente Inicial}
P k ← −Gk {Direção de busca inicial}
for k = 1 to Maxnumit do {Maxnumit = Número máximo de iterações}
ηk ← argminη>0J(qk + ηP k); {Busca do tamanho do passo que minimiza J}
qk ← qk−1 + ηkP k; {Atualização do modelo}
Gk ← ∇J(qk); {Novo gradiente}
βk ← Novo cálculo de β utilizando fórmula desejada
P k ← −Gk + βkP k−1;

end for

2.3.4 Métodos de busca - Line Search

Método de busca diz respeito a escolha do tamanho do passo associado à direção
de otimização. Para cada nova direção é necessário se definir um tamanho de passo ótimo
para o qual a função objetivo será minimizada. Desta forma o método de busca para o
passo ótimo η que garantirá minimização pode ser representado como a busca pelo mínimo
da função:

Y(η) = J(qk + ηP k). (2.30)

Nocedal e Wright (1999) colocam que encontrar o mínimo desta função é uma
tarefa muito expensiva, mesmo a determinação de mínimos locais necessita cálculo da
função objetivo diversas vezes.

Em geral os métodos de busca podem ser implementados assumindo soluções que
gerem redução significante na função objetivo, ao mesmo tempo que um custo mínimo.

Uma solução óbvia seria encontrar um η que garantisse J(qk) < J(qk−1), no
entanto Nocedal e Wright (1999) e Vogel (2002) discutem que esta não é uma solução
apropriada, de forma que o valor do passo não forneceria redução suficiente na função
objetivo e, possivelmente, convergiria para um mínimo diferente do buscado.
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Para garantir que o passo calculado obtenha bons resultados, duas desigualdades
são comumente utilizadas, estas são entituladas condições de Wolfe e são apresentadas
abaixo:

J(qk) ≤ J(qk−1) + c1ηk−1∇J(qTk−1P k−1), (2.31a)

∇J(qk)TP k−1 ≥ c2∇J(qTk−1)P k−1, 0 < c1 < c2 < 1. (2.31b)

A primeira desigualdade garante que um decréscimo suficiente será atingido, a
segunda previne que passos muito pequenos sejam utilizados.

Nocedal e Wright (1999) cita que em prática, os métodos de busca utilizados
(comumente referidos como inexatos) são realizados em dois passos, o primeiro visa
determinar um intervalo de passo com tamanhos aceitáveis, o último utiliza o método
da bisecção ou uma interpolação para encontrar o passo que garante melhores resultados
entre os contidos no intervalo.

Em Nocedal e Wright (1999) e Vogel (2002) métodos de busca são apresentados
assim como provas matemáticas e discussões mais completas a respeito do assunto são
realizadas. Desta forma, uma melhor compreensão a respeito do assunto aqui discutido
pode ser alcançada pela leitura dos trabalhos citados.

2.3.5 Conclusões

Nesta seção foram apresentados métodos de otimização iterativos como proposta
para minimização da função objetivo associada ao problema de inversão tratado neste
trabalho. A própria deconvolução, tratada no próximo capítulo, pode incoporar um dos
métodos apresentados.

Apesar da apresentação dos métodos aqui realizada ter um caráter muito introdu-
tório, não entrando muito em detalhes teóricos a respeito dos métodos, a compreensão de
como a implementação destes é realizada é possível, sendo isto, condição suficiente para
compreensão dos métodos de inversão apresentados a frente. Para aprofundamento no
assunto, as referências citadas são uma opção.

2.4 Conclusão
Neste capítulo buscou-se introduzir conceitos fundamentais para as discussões

realizadas nos próximos capítulos, além de apresentar a teoria por trás do modelo adotado
para representação da Terra.
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O primeiro capítulo tratou discutiu a respeito do modelo convolucional e as im-
plicações para sua validade. Já o segundo capítulo focou na discussão de filtros inversos,
teoria base para os métodos de deconvolução introduzidos no próximo capítulo. Por último,
o terceiro capítulo apresentou métodos de otimização utilizados na resolução de problemas
lineares e não-lineares, os quais podem ser utilizados tanto para deconvolução quanto para
inversão de dados sísmicos, temas mais a frente discutidos.

Finalizada a introdução de conceitos teóricos fundamentais para as dicussões
realizadas nos próximos capítulos, a próxima parte do trabalho trata do problema de
deconvolução, o problema de estimar a refletividade a partir do dado sísmico.



3 Deconvolução

A refletividade do interior da Terra é uma das informações que se deseja do dado
sísmico. Esta é utilizada em algoritmos de inversão do traço capazes de estimar um modelo
de impedância acústica para a subsuperfície. Como pode ser visto na figura 6 abaixo, a
convolução faz com que a forma da ondaleta obscureça os pulsos (coeficientes de reflexão)
associados as interfaces geológicas (SCHOEPP, 1998). Em Yilmaz (2001) a deconvolução
é descrita como o processo capaz de comprimir a ondaleta relacionada com o sismograma
e atenuar reverberações e múltiplas de pequeno período, garantindo assim uma maior
resolução temporal e proporcionando uma estimativa da refletividade.

Figura 6 – Modelo convolucional representando a filtragem de uma ondaleta do tipo Ricker com um modelo de
refletividade sintético. Destaque para as reflexões obscurecidas devido a pequena separação entre os
deltas.
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Fonte: O autor

Russell (1988) divide os métodos de deconvolução em duas classes, a primeira
diz respeito aos métodos que supõem alguma restrição a respeito da fase da ondaleta e
podem ser considerados como verdeiras técnicas de processamento da ondaleta somente
quando estas suposições são consistentes e aceitáveis, englobando os métodos: deconvolução
spiking, deconvolução preditiva, deconvolução de fase zero e deconvolução consistente em
superfície; a segunda diz respeito aos métodos que não pressupõem nada a respeito da fase
da ondaleta e são considerados como verdadeiras técnicas de processamento da ondaleta,
englobando os métodos: Estimativa da ondaleta utilizando dados de poço (Deconvolução
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estratigráfica) e deconvolução por máxima verossimilhança. O Processamento da ondaleta,
de acordo com Yilmaz (2001), diz respeito ao processo de estimar a ondaleta sísmica,
derivar algum filtro do tipo Wiener Shaping para converter-la para a forma desejada e
então aplicar o filtro no sismograma. Outra forma se refere ao processamento onde a forma
desejada da ondaleta é a fase zero possuindo o mesmo espectro que a ondaleta original.

Apesar da divisão proposta em Russell (1988), a mais adotada diz respeito ao
conhecimento ou não da ondaleta, classificando os métodos de deconvolução em determi-
nísticos -quando a ondaleta é conhecida- e estatísticos -quando não se possui conhecimento
a respeito da ondaleta.

Nas próximas seções serão apresentados alguns métodos de deconvolução. Conti-
nuando a discussão anterior a respeito dos filtros de Wiener, os primeiros métodos de
deconvolução apresentados serão os baseados nestes filtros.

3.1 Deconvolução Wiener
Os métodos de deconvolução baseados nos filtros inversos de Wiener são aqueles

que utilizam das suposições apresentadas no capítulo anterior para estimar a refletividade.
A principal suposição para garantir o sucesso destes méstodos de deconvolução é a 6 (a
refletividade é um processo aleatório).

Em geral os filtros inversos associados a estes métodos garantem um espectro de
amplitude inverso semelhante ao da ondaleta que se deseja converter, no entanto não
garantem nada a respeito da fase caso as suposições necessárias para performance ideal
não sejam satisfeitas.

O principal objetivo destes métodos é aumentar a banda de frequências do sismo-
grama através da compressão da ondaleta sísmica, levando à maior resolução vertical e
possivelmente à atenuação de múltiplas.

Uma representação esquemática da deconvolução Wiener é apresentada na figura 7.
Dois métodos de deconvolução Wiener serão apresentados nas subseções seguintes.

3.1.1 Deconvolução spiking

Quando utilizando a equação 2.25 com saída desejada igual a um impulso unitário
em zero, o filtro Wiener desejado é o conhecido como filtro de deconvolução spiking. A
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Figura 7 – Representação esquemática da deconvolução Wiener

Fonte: O autor

equação 2.25 pode ser reescrita como:


α0 α1 α2 . . . αm

α1 α0 α1 . . . αm−1
... ... ... . . . ...
αm αm−1 αm−2 . . . α0

×

d0

d1
...
dm

 =


φ0

0
...
0

 , (3.1)

para φ0 igual ao valor inicial da ondaleta.

Esta deconvolução, para que obtenha êxito em converter a ondaleta em um delta,
exige desta a propriedade de fase mínima. Utilizando esse método é possível estimar
um operador de deconvolução cujo inverso do espectro de amplitude é semelhante ao
da ondaleta, independente da propriedade de fase mínima ser satisfeita. Por sua vez, o
inverso do espectro de fase deste, quando a ondaleta não é de fase mínima, não apresenta
a similaridade desejada.

Ondaletas de fase mista são as mais comuns em dados sísmicos (HENRY, 1997),
neste caso o operador de deconvolução spiking estimará a ondaleta de fase mínima cujo
espectro de amplitude é semelhante ao espectro de amplitude da ondaleta de fase mista
processada; no entanto, como discutido acima, uma boa estimativa do espectro de fase
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não será possível.

Este método de deconvolução é explorado com a finalidade de comprimir a ondaleta
do sismograma e pode ser utilizado principalmente em situações, como a fonte de dinamite,
em que a ondaleta é aproximadamente de fase mínima.

3.1.2 Deconvolução preditiva

Em geral é comum encontrar um ruído correlacionável e com uma característica
periódica no sismograma. Uma das alternativas para a remoção deste será aqui discutida,
a deconvolução preditiva. Esta envolve a estimativa de um filtro inverso Wiener com a
saída desejada sendo um forma avançada no tempo da entrada, sugerindo um processo
relacionado a predição de valores futuros associados a entrada. Predizer valores, implica
que sua atenuação é possível; continuando nessa linha de pensamento, abaixo é apresentada
uma introdução ao processo de deconvolução preditiva.

Considerando uma entrada x(t) desejamos que o sinal de saída do sistema seja
x(t+ n). (ROBINSON; TREITEL, 1967) e Robinson e Treitel (2000) mostram que para
essa situação a equação 2.25 para estimar os filtros de Wiener será reescrita da seguinte
forma:


α0 α1 α2 . . . αm

α1 α0 α1 . . . αm−1
... ... ... . . . ...
αm αm−1 αm−2 . . . α0

×

d0

d1
...
dm

 =


αn

αn+1
...

αn+m

 . (3.2)

Yilmaz (2001) destaca que a deconvolução spiking é apenas um caso especial da
deconvolução preditiva quando n (atraso preditivo) é igual a 1.

Considerando o filtro desejado, d = (d0, d1, d2, ..., dm), o filtro de predição do erro
capaz de calcular o erro entre a saída desejada e a calculada poder ser representado, de
acordo com Robinson e Treitel (2000), como:

(1, 0, 0, . . . , 0,−d0,−d1, . . . ,−dm) para n− 1 zeros.

A convolução do filtro de predição do erro com a entrada (o traço sísmico), produzirá
uma série associada aos valores que não podem ser previstos, os quais de acordo com a
suposição 6, representarão a refletividade, uma vez que esta é um processo aleatório e
valores futuros não podem ser previstos com base em valores passados.

Existem então, duas formas de se estimar a refletividade através da deconvolução
preditiva. A primeira envolve calcular o filtro preditivo, convolver com o traço sísmico,
atrasar o filtro por n e subtrair o resultado do traço sísmico; a segunda envolve calcular o
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filtro preditivo e, a partir partir deste, o filtro de predição do erro e, por fim, convolver o
último com o traço sísmico.

Os eventos do sismograma que serão filtrados (retirados) através da deconvolução
preditiva com n > 1 serão aqueles relacionados a processos periódicos os quais são
possíveis de se prever. Desta forma a deconvolução preditiva será responsável por dois
processos: converter a ondaleta em um impulso unitário de atraso zero quando n igual a 1
e atenuar múltiplas através da remoção da energia associada a processos de reverberação
no sismograma, para n maior que 1 (YILMAZ, 2001).

O método de deconvolução descrito nesta seção é amplamente utilizado na indústria
de óleo nos dados de reflexão sísmica (ULRYCH; SACCHI, 2005), no entanto ele depende
das suposições de que a ondaleta é de fase mínima e que e refletividade é relacionada a
um processo aleatório, onde a última é fundamental para atenuação de múltiplas. Todavia
estas suposições não podem ser verdadeiras (ZIOLKOWSKI, 1991), mas são adotadas com
propósitos práticos, permitindo bons resultados.

3.1.3 Pré-branqueamento e Deconvolução com ruído

A fim de garantir uma estabilidade numérica (prevenindo possível divisão por zero)
para o cálculo do filtro inverso o processo de pré-branqueamento é introduzido (DEY,
1999; YILMAZ, 2001; ULRYCH; SACCHI, 2005; SPADINI, 2012). Este é responsável
pela introdução de ruído aleatório artificial ao dado antes da deconvolução, de forma que,
para o caso em que o operador é derivado através da equação 2.25, uma constante será
adicionada a diagonal principal da matriz de autocorrelação, como mostrado na equação
abaixo. Para o caso geral do problema inverso associado a deconvolução teremos a adição
da constante associada ao ruído na diagonal principal da matriz de sensibilidade.


γα0 α1 α2 . . . αm

α1 γα0 α1 . . . αm−1
... ... ... . . . ...
αm αm−1 αm−2 . . . γα0

×

d0

d1
...
dm

 =


φ0

φ1
...
φm

 (3.3)

Em geral as técnicas de deconvolução anteriormente descritas exigem a supressão
do ruído aleatório existente no sismograma para que a suposição 4 seja satisfeita, uma vez
que a presença de ruído levará a instabilidade no cálculo do filtro inverso. Caso o ruído
fosse perfeitamente aleatório ele seria interpretado na matriz de autocorrelação da mesma
forma que o ruído associado ao pré-branqueamento. No entanto Yilmaz (2001) coloca que
o ruído influenciará aditivamente, ainda que em pequena quantidade, os outros elementos
da matriz.

Considerando o ruído não-correlacionável aditivo no dado sísmico teremos a mesma
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representação matricial para o sistema de equações utilizados para o cálculo do filtro de
Wiener em 3.3, no entanto a constante associada ao ruído γ possuirá duas componentes.
Uma diz respeito ao ruído aleatório no sismograma e a outra ao ruído introduzido pelo
pré-branqueamento a fim de estabilizar o resultado, agindo como um regularizador no
processo de inversão equivalente a deconvolução.

Representando a componente aditiva do ruído aleatório mais o ruído do pré-
branqueamento por κ = γσ2 onde σ2 é a estimativa da variância do ruído, a forma
matricial compacta de 3.3 será:

d = (Rw + κI)−1CT
wδ (3.4)

A equação acima foi adaptada de (ULRYCH; SACCHI, 2005). O desenvolvimento
levando a ela vem da minimização por mínimos quadrados, quando sujeita a condição
de κ representar um ruído aleatório (não-correlacionável) e levando em consideração as
suposições abaixo:

w(t) ∗ d(t) ≈ δ(t) (3.5a)

d(t) ∗ n(t) ≈ 0 (3.5b)

Nas equações acima Cw é a matriz convolucional associada a ondaleta, δ é o
vetor associado a saída desejada, d é o filtro calculado e Rw representa a matriz de
autocovariância da ondaleta ou, assumindo a suposição 6, do sismograma. A matriz de
autocovariância é sinônimo da matriz de autocorrelação, apresentada anteriormente, de
forma que Rw é igual a CwTCw. Em 3.5a e 3.5b os símbolos seguem o padrão deste
trabalho.

Observando κ acima é possível entender melhor porque o ruído aleatório trabalhará
no sentido de garantir a estabilidade do cálculo, impedindo que divisões por zero ocorram,
entretanto a vantagem ocorre somente dentro de um padrão aceitável para os valores do
ruído. Ulrych e Sacchi (2005) colocam que para valores pequenos de κ a saída gerada
é próxima de um impulso unitário, no entanto para valores maiores deste, a saída se
torna um sinal de banda cada vez mais limitada. A ausência de frequências influencia
negativamente na inversão da impedância acústica, assim, garantir uma maior banda de
frequências, em especial em relação as baixas frequências, influenciará positivamente no
resultado da inversão, introduzindo informação sobre a geologia que não está presente no
sismograma (RUSSELL, 1988).

Conclui-se que a atenuação do ruído se faz necessária precedendo a deconvolução,
ao mesmo tempo que sua introdução através do processo de pré-branqueamento garante a
estabilidade no cálculo do filtro inverso. Uma discussão a respeito do ruído no dado sísmico
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foi realizada anteriormente e mais a frente, na seção de processamento pré-inversão, será
discutido sobre como atenuar seus efeitos.

3.1.4 Conclusão

Os métodos de deconvolução apresentados nesta seção são os conhecidos métodos
clássicos, e assim serão referidos até o fim deste trabalho, desenvolvidos com base na
teoria dos filtros de Wiener. Uma introdução geral foi feita a respeito dos métodos, com
alguns exemplos a fim de clarificar o tema estudado. Ao final o efeito do ruído no processo
deconvolucional foi mostrado em conjunto com a técnica de pré-branqueamento, que visa
estabilizar a solução da deconvolução.

A próxima seção introduzirá outra classe de métodos de deconvolução, os quais,
segundo Russell (1988), de um ponto de vista da inversão sísmica, são mais vantajosos em
relação aos métodos clássicos apresentados acima.

3.2 Deconvolução Sparse-Spike
Nesta seção uma abordagem diferente do problema da deconvolução será realizada.

Serão introduzidos os métodos de deconvolução Sparse-Spike que, segundo Ulrych e Sacchi
(2005), buscam uma solução de deltas esparsos que seja consistente com o dado, enquanto
os métodos clássicos, apresentados anteriormente, buscam uma solução que “branqueie” o
espectro, aumentando a banda de frequências.

Os métodos aqui tratados são relativamente mais recentes, ao mesmo tempo que
mais apropriados que os apresentados na seção anterior, pois a restrição adicional de que
a refletividade seja uma série esparsa (deltas esparsos) possibilita uma estimativa de toda
a banda de frequências desta (RUSSELL, 1988). Os clássicos, por outro lado, possuem
a propriedade de banda limitada associada a refletividade estimada (DEBEYE; RIEL,
1990)o que refletirá negativamente na inversão.

Dentre os métodos existentes, Russell (1988) destaca três: (1) Deconvolução por
máxima verossimilhança, (2) deconvolução pela norma L1 e (3) deconvolução por mínima
entropia. Uma introdução a respeito destes será feita nas subseções seguintes.

3.2.1 Deconvolução por mínima entropia (MED)

O método aqui discutido foi inicialmente proposto emWiggins (1978) como forma de
encontrar uma solução mais adequada ao problema da deconvolução buscando a combinação
de um menor número de deltas que represente a refletividade de forma consistente com o
dado.
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Para realização da MED, diferente das clássicas, as suposições 6 e 7 não são
necessárias. Concentra-se em buscar um operador linear, através da maximização de uma
norma de entropia em relação aos coeficientes deste, que, quando aplicado, converterá
o traço sísmico em uma série, a qual conterá o mínimo possível de deltas esparsamente
distribuídos capazes de representar o traço sísmico deconvolvido.

Wiggins (1978) destaca que diferente da deconvolução preditiva que, frequentemente,
amplifica excessivamente o ruído, o MED atenua bandas de frequência onde a razão sinal-
ruído é baixa ao mesmo tempo que acentua as bandas com uma razão alta.

O trabalho de Wiggins (1978) expõe a teoria por trás do método e em Sacchi,
Velis e Comínguez (1994) a versão no domínio da frequência do MED (daqui pra frente
entitulada FMED) é introduzida. Vale ressaltar que a FMED apresenta uma alternativa
mais robusta em comparação ao MED como será mostrado em 8.2.

O FMED trabalha com a restrição:

E(ω) = Ê(ω) para ω ∈ [ωL, ωH ] ,

implicando que a banda limitada por ωL e ωH da refletividade não será alterada durante o
processo iterativo que representa a deconvolução.

A equação 3.6 abaixo, adaptada de Sacchi, Velis e Comínguez (1994) representa de
forma clara o processo iterativo associado a FMED:

E(k)
n = B(k−1)

n ·Hn + Ên , (3.6)

onde B é a transformada de Fourier da equação B.6c, H é um filtro rejeita-faixa
(corta banda, ou em inglês stop band).

Observa-se que B será responsável pela adição tanto de altas quanto baixas frequên-
cias no espectro da refletividade estimada.

Um importante detalhe a respeito destes métodos é que eles não levam em con-
sideração nenhuma informação a priori da ondaleta, desta forma, invertendo-se o filtro
calculado pode-se estimar a ondaleta do dado.

No apêndice A o algoritmo de Wiggins é apresentado para melhor compreensão do
funcionamento do método. Como será visto, de forma similar aos métodos clássicos, o filtro
será calculado invertendo uma matriz de Toeplitz, no entanto, para o MED, devido ao
cálculo do filtro ser realizado iterativamente, esta matriz será invertida k vezes. (WIGGINS,
1978; SACCHI; VELIS; COMíNGUEZ, 1994; ULRYCH; SACCHI, 2005).

Para aprofundamento em relação ao FMED refere-se à bibliografia citada nesta
seção.
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3.2.2 Deconvolução por máxima verossimilhança (MLD)

Nesta subseção o MLD será introduzido, mostrando suas diferenças em relação aos
métodos anteriores e possíveis vantagens.

Diferente dos métodos clássicos, este método supõe que a refletividade é composta
por um pequeno número de deltas de grande amplitude, associados a eventos mais signifi-
cativos, sobrepostos a um conjunto de deltas de pequenas amplitudes com características
gaussianas, relacionados a eventos menos significativos (RUSSELL, 1988; GOUTSIAS;
MENDEL, 1986).

Em geral, por tratar-se de um problema inverso, a solução do problema de decon-
volução será dada pela minimização de uma função objetivo, ou função de verossimilhança.
Esta minimização, por sua vez, produzirá a solução mais provável, de acordo com os
parâmetros do modelo utilizado, para a deconvolução.

O modelo utilizado, explicado acima, consiste em uma representação esparsa de
deltas possuindo uma distribuição gaussiana (CHI; MENDEL; HAMPSON, 1984).

Um dos trabalhos pioneiros na aplicação do MLD para estimativa da refletividade é
o Özdemir (1985) onde o autor compara a performance do método por mínimos quadrados
em relação a este, utilizando os algoritmos de otimização Gauss-Newton e Newton-Raphson
para obter as estimativas por MLD e mínimos quadrados. Os resultados apontaram a favor
do MLD para aplicação a dados sísmicos devido a dependência do Mínimos Quadrados da
suposição 6.

Além do trabalho de Özdemir, vários outros surgiram, propondo técnicas para
deconvolução MLD. Em um deles, o trabalho de Chi, Mendel e Hampson (1984), é
desenvolvido um método de deconvolução MLD capaz de simultaneamente realizar uma
estimativa da ondaleta e parâmetros estatísticos, detectar a localização de refletores
significantes e deconvolver o dado. Os resultados obtidos por estes autores obtiveram bons
resultados tanto para dados sintéticos quanto reais.

Outros trabalhos existem, onde um entendimento mais aprofundado do método é
possível, dentre eles cita-se: Kormylo e Mendel (1982), Kormylo e Mendel (1983), Chi e
Mendel (1985) e Chi, Goutsias e Mendel (1985). Em Ursin e Holberg (1985) um trabalho,
em certa forma semelhante a Özdemir (1985) é apresentado.

Como exemplo de técnica para solução do problema por MLD, abaixo será mostrada
a função objetivo apresentada em Russell (1988) e uma descrição rápida do método
apresentado neste.

O trabalho modela a refletividade como uma sequência Bernoulli-Gaussiana se-
guindo a ideia de Kormylo e Mendel (1982). Este método estimará simultaneamente a
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refletividade e a ondaleta, através da minimização da função objetivo:

K =
m∑
i=1

ε(i)2

R2 +
m∑
i=1

n(i)2

σ2 − 2N ln(υ)− 2(m−N) ln(1− υ)

ε = coeficiente de reflexão

N = número de reflexões

m = número de amostras total

n = ruído

σ2 = variância do ruído

υ = Probabilidade que uma amostra represente uma reflexão

R = tamanho RMS dos deltas de maior amplitude

(3.7)

υ controlará o número de deltas diferentes de zero a partir da suposição que a
refletividade é esparsa. A partir destes parâmetros a solução buscada é a que possui o
menor número de deltas ao mesmo tempo que uma em que a presença do ruído seja menor.

Uma representação esquemática do funcionamento deste método é apresentada
na figura 8. Inicia-se com uma estimativa da ondaleta e a partir dela a estimativa da
refletividade. A cada iteração a ondaleta é ajustada buscando o mínimo na função objetivo.

A refletividade é construída através do algoritmo SMLA (Adição única mais
provável) de forma que a cada iteração um delta ótimo é adicionado. Exemplos podem ser
encontrados no trabalho original, uma vez que o objetivo aqui é somente passar uma ideia
do funcionamento.

Em geral a maioria dos trabalhos utilizando MLD registram uma boa performance
deste. Em Goutsias e Mendel (1986) seis técnicas de MLD são comparadas a fim de
estabelecer um padrão aceitável, duas foram classificadas como recomendadas, uma delas
diz respeito ao trabalho acima citado Kormylo e Mendel (1982), a outra é apresentada em
Chi, Goutsias e Mendel (1985).

Segundo Goutsias e Mendel (1986) a maior vantagem, em comparação com os
outros métodos sparse spike, é que MLD consegue resolver eventos com uma separação
muito pequena, sendo assim classificado como um método de alta-resolução, independente
do dado utilizado ser de banda limitada.

Finalizando, observa-se que um número significativo de trabalhos focam na resolução
do problema da deconvolução utilizando MLD, mostrando quão promissor este método
tem se mostrado em relação aos aqui apresentadas.



Capítulo 3. Deconvolução 55

Figura 8 – Representação esquemática da deconvolução por máxima verossimilhança

Fonte: Adaptado de Russell (1988)

3.2.3 Deconvolução pela norma L1

O método de deconvolução aqui apresentado, como o próprio nome coloca, se baseia
na minimização da norma L1 (RUSSELL, 1988). Para entendimento dos diferentes tipos
de norma, a equação seguinte mostra como é obtida a norma Lp de um sinal. A norma L1
para o traço sísmico é definida como a soma dos valores absolutos de cada amostra do
traço sísmico, quando p = 1.

Lp = p

√√√√ m∑
i=1
| xi |p (3.8)

É consenso entre vários autores que a norma L1 favorece a suposição de uma refleti-
vidade esparsa, produzindo assim, melhores resultados para a deconvolução. Debeye e Riel
(1990) colocam que considerando uma refletividade representada por deltas esparsamente
distribuídos com ruído gaussiano aditivo de média zero, o problema seria resolvido da
melhor forma, ao se minimizar a norma L0 da refletividade e a L2 do ruído. No entanto a
norma L0 apresenta maior grau de dificuldade quanto a sua implementação e por isso, em
prática, utiliza-se a norma L1 para refletividade e a L2 para o ruído.
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Em Barrodale, Zala e Chapman (1984) uma comparação entre a norma L1 e L2
para deconvolução é apresentada; em Yarlagadda, Bednar e Watt (1985) esta comparação
envolve as normas para 1 ≤ p ≤ 2; já Debeye e Riel (1990) utilizam uma combinação de
minimização de normas, uma para a refletividade e outra para o ruído.

Dois métodos para solução do problema da deconvolução através da minimização
na norma L1 são mais comuns, estes são: (1) O método de programação linear e (2) o
método autoregressivo. Taylor, Banks e McCoy (1979) desenvolveram a abordagem por
programação linear no domínio do tempo e Levy e Fullagar (1981) no domínio da frequência.
Em Oldenburg, Scheuer e Levy (1983) a abordagem utilizando tanto (1) quanto (2) são
comparados para dados sintéticos, de forma que ambos apresentaram bons resultados para
inversão do traço sísmico.

Em Sacchi (1997) (reapresentado em Ulrych e Sacchi (2005)), o problema da
deconvolução proposto nesta seção (assumindo uma refeltividade esparsa) é regularizado
utilizando os critérios de Huber e Cauchy onde o primeiro, em condições específicas,
equivale a regularização pela norma L1 discutida nesta subseção. A função objetivo é
minimizada através do método dos mínimos quadrados redistribuidos iterativo, do inglês:
Iterative Re-weighted Least Squares (IRLS). Relembrando a afirmação acima a respeito da
combinação, na prática, da norma L1 para a refletividade e a L2 para o ruído, a função
objetivo proposta possui esta característica, contanto que a regularização pelo critério de
Huber possa ser aproximada por uma norma L1.

Outro método que vale ser citado é o apresentado em Wang (2011), onde o autor
combina, da mesma forma que o método discutido acima, a norma L1 para refletividade e
a L2 para o ruído. No entanto, ao invés da minimização através do IRLS, esta é realizada
utilizando o método do gradiente descendente. O problema é regularizado utilizando uma
técnica a posteriori envolvendo a variação de forma geométrica de um valor predeterminado.

Mais recentemente, e também utilizando o IRLS na minimização da função objetivo,
Oliveira e Lupinacci (2013) propõem um método de deconvolução considerando um modelo
convolucional associado a um meio com atenuação ou seja, não estacionário. A função
objetivo utilizada adota a norma L1 tanto para a refletividade quanto para o ruído.

Vale destacar, para propósitos de melhor entendimento, que a minimização, seja por
qualquer norma, do ruído, significa, no contexto de inversão, a minimização da diferença
entre o dado original e o estimado (a convolução da ondaleta sísmica com a refletividade
estimada).

Nota-se que diversas opções de métodos de deconvolução envolvendo não só a
norma L1 existem, cabe saber considerar o mais adequado para o problema em mãos. Uma
análise mais a fundo do problema de deconvolução pela norma L1 pode ser encontrada na
bibliografia citada acima. Vale ressaltar, no entanto, a sua vantagem frente aos métodos
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baseados na minimização dos quadrados dos erros (Norma L2), como os métodos clássicos.
De fato em Levy e Fullagar (1981) uma comparação entre estes métodos foi realizada, o
que comprovou a superioridade do aqui apresentado em relação aos clássicos.

3.2.4 Conclusão

Nesta seção foram apresentadas as técnicas de deconvolução sparse-spike. Estas, em
geral, apresentam resultados mais satisfatórios em relação aos métodos clássicos discutidos
na seção anterior.

A distinção mais notável dos métodos aqui apresentados, em relação aos anteriores,
é que estes não dependem das suposições 6 e 7 (ondaleta de fase mínima e refletividade
associada a um processo aleatório), mas sim da suposição da refletividade ser composta
por deltas esparsamente distribuídos.

Em geral são métodos mais recentes e que são utilizados em conjunto com técnicas
de inversão do traço, as conhecidas técnicas de inversão sparse-spike, para estimativa
da impedância acústica de subsuperfície. Estas são amplamente difundidas, geralmente
sob o nome Constrained Sparse-Spike Inversion (CSSI). A exemplo de aplicação, cita-se
Sancevero, Remacre e Portugal (2006).

Até este ponto os métodos de deconvolução se mostraram capazes de obter uma
estimativa da refletividade considerando um modelo convolucional estacionário. É im-
portante observar que a estacionariedade, como falado no capítulo anterior, não é, em
realidade, uma propriedade condizente com a realidade. O trabalho Oliveira e Lupinacci
(2013) acima citado apresenta uma solução para este problema. De toda forma, uma breve
introdução a respeito de outras soluções objetivando resolver o problema de deconvolução,
considerando um modelo não estacionário, será feita na seção seguinte.

3.3 Não-estacionariedade da ondaleta
Nesta seção uma discussão a respeito da não-estacionariedade da ondaleta sísmica

será realizada, apresentando alguns métodos comumente utilizados para correção destes
efeitos (não-estacionários), discutidos no capítulo 1. Como não é o objetivo deste trabalho,
a discussão a seguir possui um caráter introdutório, não entrando muito a fundo neste
tema.

A primeira parte da seção discute as técnicas mais comuns utilizadas para compensar
pelos efeitos não-estacionários presentes no dado sísmico enquanto a segunda apresenta
uma breve introdução sobre os métodos de deconvolução não-estacionária.
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3.3.1 Deconvolução variante no tempo (NSD)

Como alternativa para corrigir o efeito não-estacionário característico da ondaleta
em dados sísmicos, é discutida em Yilmaz (2001) a deconvolução utilizando janelas
temporais. Operadores de deconvolução são derivados de acordo com cada janela temporal
e aplicados a suas janelas correspondentes (YILMAZ, 2001; CHOPRA; MARFURT;
MISRA, 2010).

Uma análise desta técnica é realizada em Yilmaz (2001) onde ele destaca que,
apesar de ser uma solução para a não-estacionariedade, um problema prático é encontrado
em relação ao tamanho das janelas de análise. A fim de obter bons resultados estatísticos
na estimativa da autocorrelação, o tamanho do operador é limitado, de modo que esta
técnica pode não ser efetiva na remoção de reverberações e múltiplas de curto período.
Em relação ao número de janelas analisadas, Chopra, Marfurt e Misra (2010) colocam que
em prática é comum escolher entre duas e três janelas temporais, garantindo que elas se
sobreponham para evitar surgimento de artefatos.

Baan (2008) destaca que este método representa uma alternativa para o de filtragem
inversa Q, apresentada mais a frente. O mesmo autor em um trabalho de 2012, Baan
(2012), comparando estes dois, aponta vantagens e desvantagens na utilização destes e ao
fim coloca que os melhores resultados são obtidos quando utilizando ambos em sequência.

O próximo método é uma solução para o problema prático relacionado ao tamanho
da janela de análise.

3.3.2 Branqueamento espectral variante no tempo

A descrição deste método pode ser encontrada em diversos trabalhos, dentre eles
cita-se Lee (1986), Yilmaz (2001) e Chopra, Marfurt e Misra (2010). Em resumo o método
consiste em determinar filtros passa-banda individuais, no sentido que a banda de um não
sobreponha a de outro, e aplicar ao dado sísmico. A partir disto a taxa de decréscimo
associada a cada banda pode ser determinada e funções de ganho (decréscimo) específicas
podem ser calculadas. Por fim, o inverso dessas funções de ganho é aplicado a sua banda
respectiva e então todos os resultados são somados.

Yilmaz (2001) cita que a principal diferença entre este e os métodos de deconvolução
clássicos é que o primeiro obtém melhores resultados branqueando o espectro de amplitude,
podendo apresentar distinção significante em relação aos resultados pelos métodos clássicos,
considerando dados de banda larga.

Em Lee (1986) este método é analisado no domínio da frequência. O autor destaca
que: (1) para a situação específica em que a ondaleta associada ao dado sísmico é de fase
zero e a suposição 6 é considerada, este método pode ser utilizado como um método de
deconvolução; (2) este apresenta bons resultados na compressão da ondaleta, independente
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da fase associada a esta; (3) pode ser utilizado para aumentar a razão sinal-ruído, especi-
almente quando o ruído apresenta uma banda limitada; (4) a não ser que a ondaleta seja
de fase zero, a interpretação pode ser comprometida utilizando este método; e (5) este não
é capaz de atenuar múltiplas adequadamente. Em relação as duas primeiras afirmações
acima, Yilmaz (2001) diz que uma prova matemática comprovando-as não existe, mas da
mesma forma que Lee, nota que elas são verdadeiras na prática.

Com o método aqui estudado é possível realizar o branqueamento a fim de corrigir
os efeitos da não-estacionariedade, além disto este não apresenta a limitação associada
ao da subseção anterior. Entretanto, como desvantagem, Chopra, Marfurt e Misra (2010)
destacam que por ser um processo aplicado traço a traço, este não é apropriado para
utilização em dados AVO.

Os métodos apresentados até agora obtém soluções para corrigir a não-estacionariedade
levando em consideração somente a informação contida no dado sísmico, sem estimar
nenhum modelo para os processos responsáveis por essa. Neste sentido a próxima subseção
apresenta um método que utiliza um modelo, a filtragem inversa Q.

3.3.3 Filtragem inversa Q

A filtragem inversa Q é uma alternativa determinística para o problema da não-
estacionariedade, no sentido que um modelo é pressuposto para os efeitos responsáveis por
esta.

O modelo é baseado no fator de atenuação Q. De fato, vários modelos existem para
este, no entanto, como já falado, uma forma analítica não.

Baan (2012) cita que a correção utilizando este método é promissora no sentido
que aumenta a resolução ao expandir a banda de frequências, mas que o desenvolvimento
dos algoritmos se torna um problema devido a dependência de uma boa estimativa de Q.

Após definir o modelo para Q, a filtragem inversa é realizada. Esta removerá os
efeitos relacionados a não-estacionariedade da ondaleta aumentando a banda do dado pela
correção da perda das altas frequências (CHOPRA; MARFURT; MISRA, 2010). Após a
correção destes efeitos, métodos de deconvolução tanto estatísticos quanto determinísticos
podem ser utilizados (GELIUS, 1987).

Quanto ao uso dos métodos de deconvolução após a filtragem inversa Q, Schoepp
(1998) cita que, de fato, é fundamental que os dois métodos sejam utilizados em conjunto,
no entanto ela coloca que a ordem em que os dois devem ser aplicados é uma questão
a ser estudada, e vai variar de acordo com a situação. Em Yilmaz (2001) um fluxo de
processamento para a deconvolução é proposto com a afirmação de que teoricamente
este produzirá um resultado ótimo. Neste fluxo a filtragem inversa Q é aplicada antes da
deconvolução.
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A correção utilizando o método desta subseção pode ser aplicada com o intuito
de corrigir efeitos na fase, na amplitude ou os dois simultaneamente (GELIUS, 1987;
SCHOEPP, 1998; BAAN, 2008; BAAN, 2012). No entanto van der Baan em seus trabalhos,
Baan (2008) e Baan (2012), coloca que o método aplicado à correção somente da amplitude
é suscetível a acentuar o ruído, diminuindo a razão sinal-ruído do dado e apresentando
resultados instáveis. Quanto a correção somente da fase, por sua vez, é verificado que esta
produz resultados estáveis.

Como conclusão o método apresentado aqui é uma boa correção para o problema
da não-estacionariedade de modo que sua possível vantagem em relação aos métodos acima
é ser um método determinístico. Esta conclusão se baseia na afirmação em Yilmaz (2001):
“A ideia é realizar o máximo de deconvolução determinística”. Entretanto como concluído
em Baan (2012) e já falado, utilizar o método desta subseção seguido do apresentado em
3.3.1 pode representar uma alternativa que trará resultados superiores.

Para um melhor aprofundamento, as referências citadas são recomendadas, em
especial Gelius (1987), Schoepp (1998), Baan (2012) e o mais recente Zhang et al. (2014).

Em geral os métodos utilizados até este ponto supõem um modelo convolucional
estacionário. Todos buscam corrigir a não-estacionariedade mas nenhum supõe um modelo
com esta característica. Neste sentido, o próximo tópico tem a finalidade de introduzir o
conceito de deconvolução não-estacionária (SCHOEPP, 1998).

3.3.4 Deconvolução não-estacionária

Nesta subseção o tópico de deconvolução não-estacionária será introduzido. Pri-
meiramente será apresentado de forma rápida o conceito de filtragem não-estacionária
(MARGRAVE, 1998), em seguida o modelo utilizado como extensão do convolucional
estacionário para o caso aqui tratado será introduzido e por último a deconvolução não-
estacionária (SCHOEPP, 1998) e alguns dos métodos de deconvolução considerando a
não-estacionariedade serão brevemente citados.

3.3.4.1 Filtragem não-estacionária

A filtragem não-estacionária e sua base matemática são apresentados em Margrave
(1998). A base desta filtragem se encontra na convolução não-estacionária e a representação
deste processo no domínio do tempo é apresentada na equação abaixo adaptada de
Margrave (1998):

x(t) =
∫
ε(t− τ, τ)w(τ)dτ , (3.9)

onde x(t) é o traço sísmico, ε(t) a refletividade e w(t) a ondaleta. A equação acima
representa o processo convolucional onde o filtro varia com o tempo de entrada do sinal no
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sistema. O resultado do processo modelado por 3.9 é uma superposição de versões escaldas
da resposta impulsional do filtro não-estacionário, que para o caso dos dados sísmicos será
a ondaleta.

Além de uma representação temporal da filtragem aqui introduzida, a representação
no domínio da frequência e nos dois domínios simultaneamente foram formuladas em
(MARGRAVE, 1998). As adaptações de 3.9 para estas situações são mostradas abaixo.

No domínio da frequência temos:

X(ω) =
∫
W (F )E(ω, ω − F )dF , (3.10)

onde X(ω) e W (F ) representam as transformadas de Fourier de x(t) e w(t),
respectivamente e E(ω, F ) é a transformada de Fourier 2D de ε(t, τ).

A representação simultânea nos dois domínios é feita pela equação abaixo:

X(ω) =
∫

Ω(ω, τ)w(τ)e−jωτdτ . (3.11)

Ω é chamada função de transferência não-estacionária e é definida como:

Ω(ω, τ) =
∫
ε(t, τ)e−iωτdt . (3.12)

No caso da deconvolução estudada nesta subseção, o filtro buscado é formulado
como o operador convolucional capaz de retirar os efeitos da ondaleta e da atenuação
(SCHOEPP, 1998).

Schoepp (1998) destaca que determinar o operador de deconvolução nos dois
domínios simultaneamente pode ser mais fácil uma vez que assim ele poderá ser analisado
tanto na frequência quanto no tempo. Desta forma Ω pode ser obtido utilizando métodos
que proporcionam a análise conjunta no tempo e na frequência.

Ainda em Schoepp (1998), vários métodos de análise conjunta são apresentados
dentre eles o |TV S| (espectro de amplitude variante no tempo), o qual pode ser calculado
utilizando a transformada de Fourier de tempo curto (STFT) ou mesmo a transformada
Wavelet. O considerado mais apropriado para NSD é o primeiro acima citado, no entanto
é destacado que o segundo é um bom candidato para substituir o primeiro uma vez
que este fornece maior resolução no tempo e na frequência. Exemplos de métodos de
deconvolução não-estacionária, utilizando a transformada wavelet, aplicados a imagens
podem ser encontrados em Neelamani, Choi e Baraniuk (1999) e Rivaz e Kingsbury (2001).
A teoria por trás destes métodos de análise pode ser encontrada em Mertins (1999).
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A determinação do operador de deconvolução utilizado no método introduzido em
Schoepp (1998) adota |TV S| como técnica de análise conjunta no tempo e na frequência,
a partir daí o conceito de NSD é desenvolvido.

O próximo tópico a ser introduzido é a extensão do modelo convolucional apresen-
tado no primeiro capítulo para a situação em que efeitos não-estacionários estão presentes.

3.3.4.2 Modelo convolucional não-estacionário

O modelo convolucional não-estacionário, variante com o tempo e a frequência,
associado a um traço sísmico é modelado em Schoepp (1998) como:

X(t, ω) = E(t, ω)M(t, ω)W (ω)e
−a(t,ω)ωt

2 +jφ(t,ω) (3.13)

Neste modelo o pulso sísmico é caracterizado por duas componentes, uma relacio-
nada a ondaleta w(t) e a outra às múltiplas m(t) . Desta forma, na equação acima, E(t, ω)
é relativo ao espectro da refletividade, M(t, ω) ao espectro das múltiplas e W (ω) ao da
ondaleta. a(t, ω) diz respeito a uma função associada aos efeitos de atenuação, ou seja,
uma função dependente de Q; e φ(t, ω) é o espectro de fase associado a estes efeitos. Em
geral, os espectros apresentados acima possuem características não-estacionárias, isto é,
variantes no tempo.

Uma explicação mais detalhada a respeito do modelo aqui apresentado pode ser
encontrada em Schoepp (1998) e Schoepp e Margrave (1998).

Agora que o modelo convolucional foi alterado para considerar efeitos não-estacionários
e o conceito de filtragem não-estacionária foi introduzido, resta falar sobre a NSD.

3.3.4.3 O método NSD

Até este ponto toda a teoria a respeito da NSD foi baseada nos trabalhos Margrave
(1998) e Schoepp (1998), desta forma, o método de deconvolução exposto abaixo, seguindo
esta linha de desenvolvimento, descreverá o apresentado em Schoepp (1998) e resumido
em Schoepp e Margrave (1998).

O primeiro passo do algoritmo descrito consiste em aplicar um ganho exponencial
a fim de prevenir falseamento durante o cálculo da STFT, utilizada para gerar o TV S.

O segundo passo, após o cálculo do TV S, envolve a estimativa de Q através de
um modelo específico a fim de retirar os efeitos da atenuação do dado, produzindo uma
versão suavizada deste. Este processo é intitulado smoothing ou em português, suavização.
Baseado na suposição discutida anteriormente (a tendência geral do espectro de amplitude
do sismograma é associada ao espectro da ondaleta, enquanto as rápidas variações dizem
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respeito a refletividade) o espectro de amplitude da refletividade é separado do espectro
da ondaleta.

O espectro de fase é calculado através da transformada de Hilbert do logaritmo
natural do espectro de amplitude e, desta forma, uma representação complexa da ondaleta
é calculada.

O último passo envolve calcular o filtro inverso da ondaleta utilizando a teoria de
filtros não-estacionários (MARGRAVE, 1998) e, por fim, aplicar este ao dado.

Utilizando este algoritmo para deconvolução NSD Schoepp (1998) mostrou sua
validade. Schoepp e Margrave (1998) nomeiam o método representado pelo algoritmo
acima de TVSD (Inversão Espectral Variante no Tempo) e comparam sua performance
com a dos métodos clássicos, comprovando a superioridade do primeiro em relação aos
segundos.

3.3.4.4 Conclusão

O método de deconvolução não-estacionária apresenta uma solução superior aos
métodos de deconvolução estacionária (SCHOEPP; MARGRAVE, 1998) para os efeitos
associados a não-estacionariedade atuantes na ondaleta que se propaga no interior da
Terra. Ao mesmo tempo esse representa um método de maior complexidade e seu cálculo
depende de um maior número de parâmetros, como a estimativa de um modelo para Q e a
filtragem inversa não-estacionária.

Nesta subseção o método introduzido em Schoepp (1998) foi apresentado, no
entanto, outros métodos de deconvolução não-estacionária aplicados a dados sísmicos
podem ser encontrados na literatura, podendo citar Margrave et al. (2002), Margrave e
Lamoureux (2010), Li et al. (2013) e o mais recente Li et al. (2014).

3.4 Conclusão
Este capítulo foi dedicado a introdução geral a respeito do processo de deconvolução

e alguns dos métodos existentes.

Na primeira parte os métodos clássicos baseados na filtragem de Wiener foram
apresentados, especificamente a deconvolução preditiva e spiking. Por fim uma discussão a
respeito do ruído na deconvolução e da técnica de pré-branqueamento, utilizada a fim de
estabilizar os resultados do cálculo do filtro foi realizada.

A segunda parte tratou dos métodos de deconvolução Sparse-Spike, os mesmos
citados em Russell (1988), os quais são: Deconvolução por mínima entropia, Deconvolução
por máxima verossimilhança e Deconvolução pela norma L1. Em geral foi destacado
que estes apresentam melhores resultados do que os métodos clássicos, assumindo uma
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refletividade representada por deltas esparsos e não como uma sequência aleatória. A
possibilidade de introduzir restrições alterando a função objetivo de acordo com o problema
torna, estes, possivelmente, os métodos de inversão acústica mais difundidos atualmente.

A terceira e última parte tratou da não-estacionariedade associada a ondaleta
sísmica, apresentando soluções práticas para este problema, dentre estas, a deconvolução
não-estacionária é aparentemente a mais apropriada.

Apresentados os métodos de deconvolução o tema da estimativa da ondaleta será
tratado no próximo capítulo com o intuito de promover uma compreensão introdutória a
respeito do tema e exibir alguns métodos existentes.
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4 Estimativa da ondaleta

Uma das propostas deste trabalho é o estudo da influência de uma boa estimativa da
ondaleta sísmica no processo de inversão, ou seja, a análise de sensibilidade da estimativa
da impedância acústica em relação a estimativa da ondaleta. Neste sentido, nesta seção
uma introdução aos métodos de estimativa e extração da ondaleta será feita, primeiro
através de uma revisão de alguns métodos existentes e então, a apresentação dos aqui
utilizados.

Em geral, é convenção na maior parte dos trabalhos nesta área, que os métodos da
estimativa da ondaleta são divididos em duas categorias: métodos determinísticos e métodos
estatísticos. Os métodos determinísticos neste trabalho, se referem àqueles que utilizam de
dados de poço; os métodos estatísticos por sua vez, dizem respeito aos que fazem suposições
a respeito das características da ondaleta e da resposta impulsional da Terra, gerando
um modelo estatístico para esta, fazendo uso, assim, de métodos puramente baseados
em ferramentas matemáticas que abordam estatisticamente o problema da estimativa da
ondaleta. O termo estimativa da ondaleta será empregado quando o método para calcular
a ondaleta do sismograma é estatístico; o termo extração por sua vez, será empregado
quando se utiliza de informação de dados de poço.

Agora que que uma introdução sem grandes pormenores foi realizada, uma revisão
dos trabalhos desenvolvidos até o momento será realizada, a fim de apresentar algumas
possibilidades existentes.

4.1 Revisão bibliográfica dos métodos de estimativa da ondaleta
Uma gama imensa de trabalhos existem, tanto utilizando métodos estatísticos

quanto determinísticos. Em Osman e Robinson (1996), a maioria das pesquisas relacionadas
a estimativa da ondaleta sísmica, até a data de publicação do trabalho, são apresentadas.
Este promove uma visão dos diversos métodos desenvolvidos, apresentando técnicas que
buscam uma aproximação tanto estatística quanto determinística para o problema da
estimativa da ondaleta sísmica.

Com o propósito de apresentar alguns métodos existentes e demonstrar o imenso
número de possibilidades para resolução do problema tratado nesta seção, alguns tra-
balhos serão brevemente descritos, criando uma relação entre o tempo e o aumento da
complexidade. Para maior aprofundamento cita-se Osman e Robinson (1996) e os trabalhos
originais.

Em Robinson (1954) e Robinson (1957) o problema da estimativa da ondaleta
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sísmica é atacado utilizando o método de Kolmogorov (conhecido também como método da
Transformada Hilbert). A estimativa se baseia na suposição de fase mínima para a ondaleta,
de forma que o espectro de fase pode ser obtido calculando-se a Transformada Hilbert do
logaritmo natural (neperiano) do espectro de amplitude estimado para a ondaleta.

Dois dos trabalhos inicias relacionados ao problema aqui tratado, Ulrych (1971)
e Tribolet e Oppenheim (1977), buscam a solução do problema utilizando a teoria de
sistemas homomórficos, desenvolvida em Oppenheim (1965). A vantagem deste método
reside no fato que as suposições 6 e 7 não precisam ser satisfeitas.

Em White e O’Brien (1974) três métodos são analisados para obtenção do espectro
de fase da ondaleta. O primeiro diz respeito ao método dos trabalhos Robinson (1954) e
Robinson (1957) acima descrito; o segundo utiliza da Transformada Z e o terceiro envolve
a inversão do filtro estimado para deconvolução utilizando técnicas clássicas (Deconvolução
spiking). Esta última técnica, também apresentada em Robinson (1954) e Robinson (1957)
é, as vezes, citada na literatura como inversão dupla Wiener-Levinson, do inglês Wiener
Levinson double inverse.

Em Oldenburg, Levy e Whittall (1981) os autores mostram como construir uma
ondaleta suave a partir de uma estimativa, possivelmente “pobre” da refletividade ou um
filtro inverso aproximado para a ondaleta sísmica; o objetivo do trabalho é recuperar a
ondaleta e a refletividade quando possuindo somente o dado sísmico e algum conhecimento
a respeito do ruído; três métodos foram utilizados e ambos obtiveram bons resultados para
dados gerados com ondaletas possuindo diferentes características. Vale citar que um dos
métodos utilizados envolve calcular o filtro inverso do estimado utilizando MED, técnica
referida anteriormente em 3.2.1.

Em Weglein e Secrest (1990) os autores apresentam um método de estimativa da
ondaleta, determinístico e multidimensional, assumindo um modelo elástico ou acústico
para a Terra; o método consegue predizer o espectro da ondaleta quando as posições da
fonte são conhecidas e, para o caso da fonte ser desconhecida, o método prediz o campo
de onda gerado pela fonte.

O trabalho Velis e Ulrych (1996) busca uma solução para o problema aqui discutido
utilizando uma estratégia baseada em um algoritmo de simulated annealing.

Em Lu (2005) um algoritmo para estimativa de ondaletas que não possuem fase
mínima é proposto. Neste, o espectro de fase e amplitude são estimados utilizando,
respectivamente, as estatísticas de segunda ordem dos traços sísmicos e o momento de
terceira ordem das ondaletas o qual por sua vez será estimado através do dado sísmico.

Trabalhos mais recentes buscam novos métodos apropriados, ao mesmo tempo
que, de certa forma, utilizando técnicas mais complexas, para a estimativa da ondaleta.
Citam-se como exemplo de métodos mais recentes: Zheng et al. (2013), Yi et al. (2013)
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e Wang, Zhang e Gao (2014). No primeiro, um novo método é proposto, baseado na
transformada S e no método dos mínimos quadrados. No segundo uma comparação entre
quatro métodos de estimativa da ondaleta é realizada; o primeiro envolve a extração da
ondaleta a partir do sinal refletido no fundo marinho; o segundo envolve um método
puramente estatístico, capaz de estimar o espectro de amplitude da ondaleta assumindo a
refletividade como um processo aleatório (Suposição 6); o terceiro é conhecido como um
método híbrido, combinando uma estimativa estatística com uma determinística, de modo
que a amplitude será estimada estatisticamente e a fase através de perfis de poço; o quarto
método baseia-se no algoritmo Iterated Window Maximization (IWM) para deconvolução
sparse-spike. No terceiro trabalho, publicado recentemente, os autores construíram um
novo critério baseado na divergência-Rényi para utlizar na estimativa da fase de ondaletas
sísmicas com baixas frequências dominantes, um método puramente estatístico.

Uma observação que deve ser feita é que a complexidade dos métodos só tem
aumentado com o tempo, o que é um reflexo direto da complexidade do problema em
mãos. Além disso, o aumento de poder computacional tem aumentado, garantindo que
métodos mais complexos possam ser buscados.

Uma vez que uma revisão bibliográfica foi realizada, a pŕoxima seção tratará de
explicar mais a fundo os métodos de estimativa da ondaleta utilizados neste trabalho.

4.2 Métodos de estimativa utilizados
Para o presente trabalho quatro métodos foram adotados: O da Transformada

Hilbert (método de Kolmogorov), a inversão dupla Wiener-Levinson, o método de de-
convolução homomórfica (filtragem cepstral) e a suavização do espectro de amplitude
combinado com o algoritmo de correção de fase proposto em Levy e Oldenburg (1987).
Uma breve descrição destes será realizada nas subseções seguintes a fim de demonstrar
introdutoriamente os métodos.

4.2.1 Método da Transformada Hilbert (Método de Kolmogorov)

A base teórica para compreensão deste método envolve os conceitos expostos
em 2 e 3. Uma descrição detalhada a respeito deste pode ser encontrada em Robinson
(1954), Robinson (1957) e Robinson e Treitel (2000). O método será apresentado de um
ponto de vista introdutório discutindo conceitos sem um maior aprofundamento quanto a
matemática associada ao problema. No entanto, mesmo que com caráter introdutório, é
suficiente para o entendimento.

Iniciando a discussão, retoma-se as suposições realizadas no capítulo 2, supondo o
traço sísmico como uma composição de ondaletas de amplitudes determinadas por uma
série aleatória, a qual, por sua vez, é composta por impulsos com diferentes magnitudes.
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Observando novamente a equação 2.7 e relembrando a discussão realizada na subseção asso-
ciada a esta (2.1.4), tem-se que a autocorrelação do sinal sísmico será igual a autocorrelação
da ondaleta escalada por um fator igual a energia total da refletividade.

Como afirmado em Robinson e Treitel (2000), o cálculo da densidade espectral de
um sinal pode ser realizado através da Transformada de Fourier da autocorrelação deste,
de forma que a densidade espectral é igual ao quadrado da magnitude da Transformada
de Fourier de um sinal. Esta afirmação pode ser melhor compreendida observando-se
a equação A.4. Em Claerbout (1985) uma prova para a afirmação acima é, de certa
forma, realizada ao considerar-se domínios discretos. Organizando os conceitos acima
introduzidos e, considerando, continuando com a mesma convenção de símbolos do trabalho,
a autocorrelação do sismograma como αx, pode-se escrever:

|F(αx)| = Φ(ω) = |W (ω)|2, (4.1)

de onde é possível estimar o espectro de amplitude da ondaleta sísmica, tendo em mente
a afirmação acima de que a autocorrelação do sismograma é igual a autocorrelação da
ondaleta escalada, como a raíz quadrada positiva da densidade espectral do sismograma, ou
do espectro de frequência da autocorrelação do sismograma. Para garantir o entendimento
vale ressaltar que F na equação 4.1 acima refere-se ao operador da Transformada de
Fourier.

Das observações acima é possível estimar o espectro de amplitude da Transformada
de Fourier da ondaleta, no entanto, resta a estimativa da fase associada. A estimativa
desta pode ser realizada utilizando a equação abaixo:

^W (ω) = −2
∞∑
1

[sin(ωt)]
[ 1
2π

∫ π

0
cosωt ln |W (ω)|dω

]
. (4.2)

O desenvolvimento matemático por trás da equação acima foi desenvolvido em
Robinson (1954), a tese de doutorado do autor. Comumente é referido o trabalho Robinson
(1967) onde as mesma derivações matématicas e teóricas são apresentadas. Para um maior
compreendimento referem-se os trabalhos supracitados.

Uma observação importante a respeito da equação 4.2 é feita em Lines e Ulrych
(1977). Neste os autores colocam que esta equação pode ser derivada como a Transformada
Hilbert do logaritmo do espectro de amplitude da ondaleta. Desta afirmação surge o nome
do método. No apêndice C esta relação é brevemente discutida após uma introdução
formal a respeito da Transformada de Hilbert. Para aprofundamento maior refere-se Lines
e Ulrych (1977).
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4.2.2 Inversão dupla Wiener-Levinson

O método discutido nesta subseção utiliza da teoria apresentada nos capítulos
2.2 e 3.1.1. Possivelmente é o que apresenta menos complexidades, apresentando maior
facilidade em questão de implementação e custo computacional.

Como discutido em 3.1.1, a deconvolução spiking exige a propriedade de fase
mínima para que obtenha êxito em estimar um operador de deconvolução. A partir desta
afirmação observa-se que as ondaletas estimadas a partir do método aqui discutido serão
limitadas a ondaletas de fase mínima.

A base do método reside em calcular o operador de deconvolução spiking e então
estimar o inverso deste através da mesma equação (3.1) utilizada em seu cálculo.

Seguindo a idéia acima, a estimativa da ondaleta se resumirá ao problema de deter-
minar os tamanhos do operador de deconvolução e seu inverso, a ondaleta. White e O’Brien
(1974) colocam que melhores estimativas podem ser alcançadas ao aumentar o tamanho
dos filtros calculados. Uma discussão matemática aprofundada pode ser encontrada em
Robinson (1954), Robinson (1957) e Robinson e Treitel (2000).

Como o cálculo computacional é sujeito a erros de arredondamento, sugere-se que
após a estimativa da ondaleta realize-se um busca da fase ideal a fim de corrigir a ondaleta.
Possuindo-se uma estimativa da refletividade, obtida aplicando o operador de deconvolução
calculado ou mesmo o FMED ou MED, os quais não dependem de estimativa da ondaleta
para deconvolução, pode-se buscar uma ondaleta com a fase ideal no sentido de minimizar
o erro do sintético calculado e o sismograma original.

Apesar de o método aqui discutido tratar somente de ondaletas de fase mínima, em
Lines e Ulrych (1977) é colocado que possuindo uma estimativa dos primeiros n pontos da
ondaleta que se deseja estimar, pode-se utilizar a equação 3.2 para estimar uma ondaleta
com fase diferente de mínima (fase mista ou fase máxima). Em prática, no entanto, é
comum se satisfazer com a estimativa de fase mínima.

Vale ressaltar que o método apresentado nesta subseção depende das suposições de
estacionariedade (3), de ausência de ruído (4), da refletividade ser um processo aleatório
(6) e como discutido acima, da ondaleta ser de fase mínima (7). Apesar de todas essas
limitações, estimando-se a ondaleta em uma janela temporal em tempos pequenos (pequenas
profundidades) em um dado sísmico real pode fornecer uma boa estimativa da ondaleta
gerada pela fonte, uma vez que nestas amostras temporais, teoricamente, os efeitos não-
estacionários ainda não possuem influência tão significante quanto amostras temporais de
partes centrais ou mesmo finais do dado.

Por último, em termos de comparação com o método apresentado anteriormente,
Lines e Ulrych (1977) colocam que estes estimam ondaletas bastante similares, uma vez
que ambos utilizam uma estimativa da autocorrelação e dependem da condição de fase
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mínima.

4.2.3 Filtragem Cepstral

Como citado na seção acima, utilizando da teoria a respeito de sistemas homomór-
ficos desenvolvida em Oppenheim (1965), dois trabalhos iniciais buscaram aplicação dos
conceitos lá desenvolvidos para o problema sísmico de estimativa da ondaleta e deconvolu-
ção, estes, como anteriormente citado, foram: Ulrych (1971) e Tribolet e Oppenheim (1977).
Entitulado nestes trabalhos de deconvolução homomórfica, este método não exige as suposi-
ções 6 e7. A fim de maior compreensão da teoria por trás do métodos cita-se as referências
acima citadas e em adicional Oppenheim, Schafer e Stockham T.G. (1968), um trabalho
que compacta todas a teoria ao mesmo tempo que fornece aplicações esclarecedoras.

Iniciando a discussão teórica a respeito do método é necessário colocar que o
caráter da discussão a ser realizada é introdutório, expondo de forma breve a matemática
envolvida.

Dando sequência, resume-se o método como: Transformação do dado para um domí-
nio, filtragem neste domínio e transformação inversa para o domínio temporal. Importante
ressaltar que filtragem aqui não refere-se ao conceito de filtragem comumente interpretado
como será mostrado mais a frente. Os conceitos teóricos a seguir apresentados seguirão a
ordem dos passos acima descritos, explicando cada um a fim de uma melhor compreensão.

Como primeiro conceito apresentado, define-se o Cepstrum Complexo (Comumente
refere-se somente como Cepstrum, Oppenheim, Schafer e Stockham T.G. (1968) introduz
essa nomeclatura a fim de enfatizar o uso da Transformada de Fourier e logaritmo complexos
em seu cálculo) de um sinal como sendo a Transformada de Fourier inversa do logaritmo
natural da Tranformada de Fourier deste sinal. Assumindo o sinal digital (discreto) x(t)
têm-se a seguinte equação associada ao cepstrum complexo C deste:

C = 1
2π

∫ π

−π
{ln

 ∞∑
k=−∞

x(t)e−jωk
}ejωtdω. (4.3)

A transformação para o domínio cepstral é equivalente a filtragem com um sistema
capaz de transformar um espaço convolucional em uma aditivo (ULRYCH, 1971), este
sistema é entitulado por Oppenheim (1965) como sistema homomórfico. Para observar
a transformação citada, calcula-se o logaritmo natural dos dois lados da equação 2.5,
obtendo-se:

ln(X(ω)) = ln(W (ω)) + ln(E(ω)) =⇒

C =F−1(ln(X(ω))) = F−1(ln(W (ω))) + F−1(ln(E(ω))). (4.4)
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Observando a equação acima é fácil notar que a operação de convolução no tempo
é representada por uma adição no domínio cepstral (vale adicionar que em inglês este
domínio é entitulado quefrency domain, traduções para o português não são comumente
encontradas).

É importante colocar que o cálculo do cepstrum de um sinal deve levar em conside-
ração alguns fatores. Uma discussão a respeito destes fatores e quais são eles é realizada
em todos os trabalhos citados nesta subseção, com exceção de (ULRYCH, 1971) onde estes
são, de forma breve, discutidos.

Iniciando a discussão sobre como realizar a separação entre ondaleta e refletividade
coloca-se, com base em discussões realizadas nos trabalhos citados, que a componente
cepstral associada a refletividade aparece como picos periodicamente dispostos. Adiciona-se
que a contribuição da ondaleta no cepstrum esta localizada próxima a amostra n = 0 deste,
de forma que o inverso é afirmado para a contribuição da refletividade, enfatizando-se
que estas contribuições são bem separadas (ULRYCH, 1971). Em todas as citações desta
subseção uma derivação matemática é realizada considerando as afirmações acima, por
isso, para a prova, refere-se os trabalhos citados.

Apresentadas todas as considerações necessárias, volta-se a discussão do processo
de filtragem citado. Refere-se a este como liftering, traduzindo literalmente lifteragem,
e pode-se representá-lo como uma multiplicação do sinal lifterado por uma caixa com
amplitude igual a 1 para as amostras que se deseja preservar e 0 para as que não se
deseja. Desta forma e relembrando os conceitos do parágrafo anterior, a ondaleta pode
ser estimada selecionado-se os valores de k tal que k < |n|, onde n representa o valor de
corte abaixo do qual assume-se que as amostras são associadas a contribuição cepstral
da ondaleta. Oppenheim, Schafer e Stockham T.G. (1968) e Ulrych (1971) colocam que
o ideal seria retirar somente a parte relativa a contribuição periódica representando a
refletividade, no entanto o mais comum é que isso seja inviável.

A respeito da estimativa da refletividade, Ulrych (1971) e Lines e Ulrych (1977)
discutem que, devido a problemas de ruído associados a dados reais, é mais seguro realizar
a estimativa da ondaleta por este método e, a partir desta, calcular um filtro inverso capaz
de deconvolver o dado.

A fim de encerrar a discussão a respeito deste método, abaixo é apresentada
a operação de transformação cepstral inversa. A inversa do cesptrum é calculada pela
Transformada de Fourier da inversa da exponenciação da Transformada de Fourier do
cepstrum, como na equação:

x(t) =
∫ π

−π
eF(C)dω. (4.5)
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4.2.4 Suavização e Correção automática de fase (APC)

Esta técnica de estimativa da ondaleta é, sem dúvida, a mais simples aqui utilizada,
também a teoricamente menos "carregada", onde a base para seu entedimento encontra-se
no capítulo 2. Mesmo simples não deixa de ser utilizada, com excessão da parte relativa
a adição da APC, mesmo em trabalhos recentes (OLIVEIRA; LUPINACCI, 2013). Por
esse fato escolheu-se utiliza-lo. Ressalta-se que a APC foi adicionada neste trabalho para
garantir menor erro de estimativa associada a ondaleta utilizada como entrada para os
algoritmos de deconvolução e inversão do traço.

Como discutido anteriormente na seção 2.1.4, exceto pelas rápidas variações apresen-
tadas no espectro de amplitude do sismograma, existe uma similaridade entre os espectros
deste e da ondaleta. O núcleo do método reside nesta afirmação. Tendo isto em mente,
o método pode ser descrito como: O espectro de amplitude da ondaleta é aproximado
através da suavização (possivelmente a filtragem com uma média móvel) do espectro do
sismograma. A fase desta é testada para a suposição de mínima, zero ou máxima e a
partir daí a APC é aplicada para encontrar o sintético, gerado pela convolução da ondaleta
estimada com uma refletividade, estimada por métodos que não necessitam desta, como o
MED, FMED ou spiking, é o mais próximo possível do sismograma real.

A APC, refere-se a técnica apresentada em Levy e Oldenburg (1987) onde a fase
da ondaleta é rotacionada e um sintético calculado para cada rotação. Utilizando a norma
de entropia mostrada na equação B.3, a ondaleta selecionada refere-se àquela para qual
esta norma é maximizada. Para maiores informações indica-se o trabalho citado. Neste
trabalho calculou-se, além da norma citada a norma do erro entre os sismogramas a fim
de garantir uma maior certeza na escolha da ondaleta.

Apesar de parecer limitado, é esperado que para dados sintéticos este método
obtenha resultados satisfatórios.

4.3 Conclusão
Neste capítulo tratou-se do problema da estimativa da ondaleta sísmica. Na primeira

parte foi realizada uma revisão bibliográfica incluindo diversos métodos existentes, criando
um paralelo entre o tempo e o aumento da complexidade destes, devido, possivelmente, ao
aumento de poder computacional. Na segunda parte, apresentou-se brevemente os métodos
utilizados neste trabalho.

A respeito da utilização somente de métodos estatísticos de estimativa da ondaleta,
justifica-se a escolha em função do tipo de dado utilizado no trabalho, uma vez que dados
de poço não fizeram parte deste. Em relação a métodos que utilizam de medição direta
da fonte, justifica-se a sua não utilização por questões de praticidade e, como citado em
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Lines e Ulrych (1977), uma vez que a propagação da ondaleta no interior da Terra não
é um fenômeno estacionário, medidas diretas da resposta impulsional da fonte sísmica
são raramente utilizadas com o objetivo de deconvolver o dado ou, consequentemente, de
inverter este. Além disso, a escolha dos métodos aqui utilizados considerou a praticidade
de implementação assim como o baixo custo computacional na utilização destes.

Como será falado mais a frente, o modelo utilizado não considera fenômenos não-
estacionários, desta forma, em teoria, os métodos utilizados conseguirão estimar a ondaleta
com erro somente devido a aproximações computacionais. A discussão sobre performance
destes é realizada na seção 8.1 mais a frente.
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5 Processamento pré-inversão

Antes de entrar no tema de inversão é importante discutir a respeito do processa-
mento sísmico. Esse é necessário como etapa preliminar a fim de garantir maior acurácia
nas estimativas associadas ao processo de inversão.

5.1 Considerações a respeito do processamento
Em Russell (1988) os problemas relacionados ao processamento são agrupados em

quatro categorias apresentadas e explicadas a seguir.

A primeira categoria diz respeito à recuperação das amplitudes verdadeiras, uma
vez que a propagação da onda sísmica é influenciada pelos fenômenos de divergência
esférica e absorção onde a última, como explicado em 2.1.1, é função dos mecanismos de
transferência de calor para o meio e a perda de energia por transmissão ou partição na
interface entre duas camadas.

Como falado em 2.1.1 funções de ganho podem ser utilizadas para recuperar as
amplitudes verdadeiras no dado sísmico associadas a perdas de energia por divergência
esférica. De fato, Yilmaz (2001) propõe em seu fluxo de deconvolução, como estágio inicial,
a aplicação de correção do espalhamento geométrico, relacionada a uma função de ganho,
para a correção do efeito esférico de propagação da frente de onda.

Em Yilmaz (2001) é destacado que por alterar as amplitudes no sinal, o ganho
deve ser aplicado com cuidado uma vez que o caráter do sinal pode ser comprometido.

Exemplos de correções de ganho são: AGC instantâneo, AGC de amplitude RMS,
correção estática e o balanceamento relativo de traços. Yilmaz (2001) destaca que a última
correção citada é comumente aplicada após a deconvolução.

A segunda categoria destacada em Russell (1988) é relacionada a busca de melhorar
a resolução vertical do dado sísmico. O processo de deconvolução descrito no capítulo 3 é
utilizado com este intuito.

Yilmaz (2001) destaca que a deconvolução pré-empilhamento busca esse aumento
na resolução temporal através da compressão da ondaleta sísmica para a forma de um
delta. No entando a deconvolução pós-empilhamento também é uma alternativa uma vez
que aumentará ainda mais o espectro do sinal destacando mais as reflexões nas interfaces.
Métodos de deconvolução foram apresentados no capítulo 3.

A influência da estimativa da ondaleta também deve ser destacada neste ponto,
devendo ser realizada com precisão (KRUEGER, 2014).
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A terceira categoria relativa a problemas buscados pelo processamento sísmico diz
respeito a resolução horizontal. O aumento da resolução horizontal, também conhecida
como resolução espacial, é buscado no sentido de remover os efeitos de difração causados
por descontinuidades horizontais relacionadas a mudanças bruscas de geologia, como falhas,
domos de sal, intrusões máficas, dobramentos (anticlinais e sinclinais) e vales incisos. No
registro sísmico o efeito da difração é representado pelos “bowties”, refletores em formas
hiperbólicas geralmente se cruzando.

A técnica utilizada no aumento da resolução espacial é a migração. Esta colapsa as
difrações, mapeando os eventos difratários para suas posições supostamente verdadeiras
(YILMAZ, 2001).

Russell (1988) destaca que apesar de melhorar a resolução espacial, nem todos
os efeitos podem ser corrigidos pela migração. Neste sentido Yilmaz (2001) coloca que a
migração é uma deconvolução espacial, de forma que o objetivo é corrigir os efeitos da
difração, no entanto a remoção total destes é algo impossível (RUSSELL, 1988).

A última categoria utilizada por Russell (1988) diz respeito à redução do ruído no
dado sísmico. Este tema foi discutido em 2.1.3, onde foi dito que o ruído se divide em
coerente e aleatório (ou não-correlacionável). Algumas técnicas envolvendo a atenuação do
primeiro são: filtragem F-K, filtragem preditiva e transformada Karhunen-Loeve. Para
remoção do segundo tipo citou-se em 2.1.3 as técnicas baseadas nas transformadas Wavelet
e Curvelet.

No capítulo de resultados é observada a influência do ruído em alguns algoritmos de
inversão do traço, cita-se Krueger (2014) como referência em teste de ruído em algoritmos
de inversão do traço.

5.2 Conclusão
Aqui foram expostos os problemas visados pela etapa de processamento sísmico

pré-inversão, tendo como objetivo a remoção completa destes a fim de obter as melhores
estimativas possíveis ao inverter os dados. Algumas técnicas associadas a solução dos
problemas em todas as categorias, segundo Russell (1988), destes, foram destacadas.

Agora que toda a informação necessária antes da inversão foi apresentada, o capítulo
seguinte seguirá com a discussão a respeito da inversão sísmica, realizando inicialmente
uma introdução a respeito do tema e após apresentando alguns métodos.
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6 Teoria da inversão e inversão acústica

A teoria da inversão aborda o estudo de problemas inversos e como resolvê-los.
Tendo em vista a resolução deste tipo de problemas, a inversão pode ser vista como o
processo capaz de construir um modelo físico que se adeque, o melhor possível, em relação
a alguma medida de erro, aos dados obtidos por medidas diretas (TREITEL; LINES,
2001).

O experimento sísmico ou aquisição sísmica visa obter informações da subsuperfície
utilizando ondas sísmicas, comumente as P e S, que se propagam no interior da Terra.
Inferir propriedades físicas a partir da informação contida nos dados sísmicos envolve a
utilização de métodos de inversão sísmicos.

Os algoritmos de inversão utilizados pelos métodos de inversão sísmica buscam a
solução do problema inverso considerando tanto meios acústicos quanto meios elásticos.

Neste trabalho a abordagem do problema inverso na sísmica será feita considerando
um meio acústico e, desta forma, métodos de inversão acústica do traço sísmico serão
apresentados. No entanto, antes de tratar dos métodos, uma rápida discussão a respeito
dos problemas inversos será realizada para, enfim, apresentar alguns métodos.

6.1 Análise dos problemas inversos
Os problemas inversos são, em sua essência, os problemas voltados a estimativa

de parâmetros de interesse (impedância acústica no caso deste trabalho) a partir da
medição indireta destes, através de um conjunto de técnicas matemáticas e relações físicas
apropriadas para modelagem destes (MENKE, 1989; ULRYCH; SACCHI, 2005).

A análise do problema inverso pode ser realizada considerando um conjunto de
observações d e um conjunto de parâmetros m, relacionados ao modelo direto associado ao
problema investigado. Define-se G como uma matriz que relaciona d e m, como mostrado
na equação abaixo,

d = Gm . (6.1)

Seguindo a abordagem matemática em Menke (1989), Zhdanov (2002), Ulrych e
Sacchi (2005) e Almeida (2013) associa-se a resolução do problema inverso apresentado na
equação acima como a estimativa dos parâmetros m a partir de d e G.

Finalizando a discussão cabe distinguir problema direto e problema inverso. Este
último foi explicado acima, o primeiro, por sua vez, diz respeito a modelar um conjunto
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de observações d a partir de um conjunto m de parâmetros do modelo.

Hadamard (1902 apud ZHDANOV, 2002) classificou o problema inverso em bem-
posto e mal-posto, onde a satisfação de três condições determinam esta classificação. As
três condições são: (1) a existência da solução, (2) o fato de ser única e (3) a estabilidade
desta, a qual está diretamente relacionada a quantidade de ruído contida nas observações,
de modo que o modelo inverso estimado pode não condizer fisicamente com o modelo
inverso real. Problemas bem-postos são os que satisfazem estas três soluções, os mal-postos
são os que não satisfazem ao menos uma das condições .

Na geofísica, como destacado em Almeida (2013), a maior parte dos problemas
inversos se classificam como mal-postos . A exemplo, Treitel e Lines (2001) citam a situação
em que a fonte sísmica não conseguiu iluminar uma determinada região – a exemplo, o
problema comum de se “enxergar” abaixo do sal em busca de óleo, onde diversas soluções
são buscadas, como as apresentadas em Huang et al. (2010) e Davidson, Jones e Waltham
(2013)- de forma que esta não poderá ser estimada pelos dados sísmicos. A inversão do
dado estimará vários modelos possuindo o mesmo erro de estimativa para a região não
iluminada, de forma que várias soluções serão possíveis.

A solução para os problemas mal-postos ainda é possível, mesmo que não satisfa-
zendo as condições acima. Na literatura, a exemplo em Zhdanov (2002) e Ulrych e Sacchi
(2005), a solução é buscada através de regularizadores para o problema, os quais limitarão
o número de soluções. A regularização do problema implica que este será aproximado, não
sendo mais o original. Uma discussão sobre regularização de problemas não é objetivo
deste trabalho, para isto indicam-se os trabalhos Menke (1989), Zhdanov (2002), Tarantola
(2005) e Ulrych e Sacchi (2005).

Introduzidos os principais conceitos a respeito dos problemas inversos, vale adicionar
que estes podem ser lineares ou não-lineares, dependendo da matriz G, que agora pode ser
vista como um operador, ser ou não linear.

A fim de exemplificar a próxima seção trata da resolução de problemas inversos
lineares por mínimos quadrados.

6.2 Inversão linear por mínimos quadrados
O problema de inversão linear aparece na geofísica, tipicamente, em problemas

gravimétricos e magnetométricos (ZHDANOV, 2002), associados a medições de variações
no campo gravitacional e magnético na Terra, respectivamente. Uma solução comumente
utilizada é a pelos mínimos quadrados. Nesta situação G estabelecerá uma relação linear
entre os parâmetros do modelo e as medições.

A minimização dos quadrados dos erros entre observações e valores do modelo foi,
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de certa forma, apresentada no capítulo 1 quando filtros inversos por mínimos quadrados
foram discutidos. Relembrando o desenvolvimento apresentado lá, queremos reduzir o erro
entre os valores medidos d e os valores esperados, os quais podem ser representados como
o lado direito da equação 6.1, Gm.

Como anteriormente falado, é necessário, quando buscando uma minimização,
igualar a derivada da função minimizada a zero. Desta forma teremos:

min
{

(d−Gm)T (d−Gm)
}

ou

∂

∂m
(d−Gm)T (d−Gm) = 0 .

Resolvendo em função de m teremos que o valor estimado, m̂, para este será:

m̂ = (GTG)−1GTd . (6.2)

O método de mínimos quadrados representa o mais simples método de inversão
que pode ser aplicado e é amplamente utilizado em problemas em que se deseja realizar
uma regressão ou ajuste de um conjunto de dados observados, estabelecendo a melhor
relação linear, no sentido dos mínimos quadrados, que possa representar o modelo.

6.3 Métodos de inversão acústica
A inversão, como discutido anteriormente, envolve a estimativa dos parâmetros do

modelo que se deseja representar a partir de um conjunto de medidas.

Neste trabalho os métodos de inversão utilizados buscam estimar um modelo de
impedância acústica m̂ para a subsuperfície a partir do conjunto de medidas representado
como o dado sísmico d.

Em geral, os métodos de inversão aqui utilizados são aplicados a dados pós-
empilhamento, onde o ruído já foi reduzido e o processamento sísmico, discutido no
capítulo anterior, já foi realizado. Russell (1988) divide os métodos de inversão sísmica em
métodos pré-empilhamento e pós-empilhamento. Esta divisão é mostrada na figura 9.

A fim de promover um melhor entedimento do tema tratado, a subseção a se-
guir apresentará o método de inversão recursiva narrow band. Por ser um método mais
simples um desenvolvimento das suas equações será realizado. As duas subseções em
seguida discutirão brevemente os métodos de inversão dos tipos sparse-spike e model-based,
apresentando métodos a fim de exemplificação. Vale ressaltar que dois dos três tipos
apresentados necessitam da estimativa da refletividade, a qual pode se feita pelas técnicas
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Figura 9 – Métodos de inversão sísmica.

Fonte: Adaptado de Russell (1988)

de deconvolução previamente apresentadas. Desta forma a implementação dos algoritmos
de inversão envolverá implementar técnicas de deconvolução e, para que um dos objetivos
deste trabalho seja satisfeito, obter uma estimativa para a ondaleta que seja consistente
com o dado sísmico invertido.

6.3.1 Inversão Recursiva Narrow Band

Este método de inversão, também conhecido na literatura como SEISLOG ou
VERILOG, representa a forma mais simples de inversão sísmica e, de acordo com Cooke e
Schneider (1983) e Russell (1988), a mais popular.

A inversão recursiva é realizada através da equação obtida reescrevendo a equação
2.2 em função de Z2 ou iterativamente em função de Zi+1. O desenvolvimento abaixo, com
base em Russell (1988), leva a esta equação.

Primeiramente adaptemos a equação 2.2 de forma a representar um processo
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iterativo:

εi = Zi+1 − Zi
Zi+1 + Zi

. (6.3)

Neste ponto vale falar que todos os símbolos deste trabalho são mantidos, a não
ser quando especificado após a introdução do mesmo, de modo que um mesmo símbolo
nunca possuirá dois significados. Com isso em mente podemos partir para o próximo passo,
analisar 1 + εi e 1− εi:

1 + εi = 2Zi+1

Zi+1 + Zi
,

1− εi = 2Zi
Zi+1 + Zi

.

Acima, dividindo a primeira igualdade pela segunda, teremos:

Zi+1

Zi
= 1 + εi

1− εi
=> Zi+1 = Zi

1 + εi
1− εi

. (6.4)

Observando a equação acima pode-se afirmar que, possuindo uma estimativa da
refletividade e sabendo a impedância acústica da primeira camada, é possível estimar os
valores de impedância acústica para as outras camadas.

Esta equação é a base para inversão recursiva, a qual, como pode ser visto na figura
6, envolve os métodos sparse spike e a inversão narrow band. Nesta subseção será discutido
a respeito do último.

Apesar de apresentar uma solução para o problema de inversão sísmica, a inversão
recursiva narrow band, em prática, não apresenta bons resultados devido principalmente
a presença de ruído. Cooke e Schneider (1983) colocam que cinco condições devem ser
satisfeitas para que a refletividade seja estimada sem nenhum erro pela deconvolução: (1) a
ondaleta deve ser removida, (2) o ruído deve ser totalmente removido do dado sísmico, (3)
todas as múltiplas devem ser removidas, (4) todos os fenômenos de absorção e atenuação
devem ser compensados e (5) todos os fenômenos multidimensionais ou fora do modelo
devem ser ignorados. Visto que estas condições não são totalmente satisfeitas, em prática
é esperado que resultados utilizando métodos recursivos produzam estimativas com erros
proporcionais a influência dos efeitos citados nas condições acima.

Lindseth (1979) discute a respeito da propriedade de banda limitada associada aos
sinais sísmicos e sua influência na inversão narrow band. Uma vez que este método de
inversão supõe que a série de coeficientes de reflexão foi perfeitamente reconstruída, ele
ignora os efeitos da ondaleta sísmica, a qual é a maior responsável pela limitação da banda
de frequências. Desta forma o resultado da inversão não conterá componentes de alta e
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baixa frequências, ignorando, assim, informação importante sobre a geologia (RUSSELL,
1988).

Em Oldenburg, Scheuer e Levy (1983) e Russell (1988) discute-se que, devido
a perda das baixas frequências, informação geológica significante é perdida. Esmaeili
e Margrave (2014) colocam que a determinação das componentes de baixa frequência
para inversão acústica narrow band é um dos maiores problemas quando da utilização
deste método. Estes propõem a recuperação das baixas frequências a partir do dado
sísmico, abordando o problema utilizando uma combinação de branquemento espectral
e deconvolução no domínio da frequência. Lindseth (1979) propõe recuperar as baixas
frequências através da análise de velocidades enquanto outra alternativa para o problema é
citada em Russell (1988). Neste, o autor coloca que perfis sônicos de poço podem ser úteis
na solução deste problema. Para mais informações a respeito dos procedimentos falados,
refere-se a bibliografia apresentada.

A principal diferença dos métodos recursivos Narrow Band e Sparse Spike reside
nas técnicas de deconvolução utilizadas. O primeiro utiliza técnicas clássicas, enquanto o
segundo utilizada técnicas de deconvolução do tipo sparse spike.

Dando continuidade a introdução dos métodos de inversão, a próxima subseção
tratará do método de inversão recursiva sparse spike.

6.3.2 Inversão Sparse Spike

Devido ao problema da banda limitada do sinal sísmico, acima discutido, onde tanto
baixas quanto altas frequências associadas a refletividade são retiradas da banda sísmica
pela filtragem com a ondaleta, técnicas de inversão que não dependam da introdução das
baixas frequências, as quais podem ser obtidas apartir da estimativa realizada por métodos
específicos discutidos acima, são buscadas.

A equação 6.4 acima é utilizada para encontrar o modelo de impedância acústica,
para o caso em que a refletividade for estimada utilizando algum dos métodos descritos na
seção de deconvolução sparse spike.

Russell (1988) coloca que a vantagem destes métodos reside na sua eficácia em
estimar a banda espectral completa da refletividade, característica não apresentada por
métodos clássicos, os quais visam o “branqueamento” do espectro assumindo uma refletivi-
dade aleatória e, assim, não conseguindo uma estimativa da banda espectral completa da
refletividade.

Devido ao número de métodos existentes, não é possível entrar em detalhes a
respeito de todas as abordagens existentes. No entanto, o fluxo apresentado na imagem
10, organiza as idéias principais por trás da grande parte dos métodos de inversão Sparse
Spike.
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Figura 10 – Fluxo para inversão sparse spike.

Fonte: Adaptado de Russell (1988)

Como citado anteriormente, os métodos discutidos nesta subseção realizam algum
tipo de deconvolução sparse spike seguida de inversão recursiva. Neste ponto vale adicionar
que para alguns métodos esta afirmação não está inteiramente correta. Por exemplo o
método apresentado em Ulrych e Sacchi (2005) realiza uma estimativa para a impedância a
cada iteração, simultâneamente a estimativa da refletividade (deconvolução). Considerando
métodos como o citado e o fluxograma apresentado, é possível descrever a inversão sparse
spike como o processo capaz de estimar a impedância acústica, considerando a restrição
de esparsidade em conjunto com restrições introduzidas na forma de conhecimento a
priori a respeito do modelo. Ressalta-se que esta informação a priori é a responsável pela
introdução de baixa frequência na inversão, considera-se a informação sobre a tendência
geral do modelo por exemplo (um modelo suavizado como modelo inicial).

A fim de exemplificação, dois métodos serão apresentados, o método de Ulrych e
Sacchi (2005), entitulado Inversão Bayesiana e o metódo de Wang (2011) referido em 3.2.3.

6.3.2.1 Inversão Bayesiana

A inversão Sparse Spike, como anteriormente falado, é amplamente utilizada, às
vezes sob o nome de Constrained Sparse Spike (CSSI) onde a inversão permite a introdução
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de restrições. Estas podem ser na forma de informação de poço, análise de velocidade,
fruto da interpretação ou qualquer informação a respeito da geologia disponível. Estas
restrições ajudarão a minimizar o efeito de banda limitada nos algoritmos de inversão,
comportando-se como introdução de baixa frequência no dado sísmico para inversão.

O método discutido nesta parte do trabalho considera a minimização de uma função
objetivo (a qual será mais a frente introduzida) capaz de honrar a suposição de esparsidade
para a refletividade, o sismograma invertido e as restrições inseridas na inversão. Desta
forma, este método pode ser descrito como uma inversão do tipo CSSI.

O método aqui descrito foi introduzido em Ulrych e Sacchi (2005) de forma que é
onde uma descrição mais detalhada sobre este pode ser encontrada.

Para análise do método discutido uma relação é fundamental e pode ser facilmente
encontrada considerando as equações de impedância e refletividade para variáveis contínuas.
Esta relação é apresentada na equação abaixo:

Nk = 1
2 ln(Zk

Z0
) =

nk∑
l=1

εl . (6.5)

A variável N na equação 6.5 acima representa a relação entre impedância acústica
e coeficiente de reflexão em uma interface (no caso deste trabalho, geológica).

As equações utilizadas para encontrar a função objetivo do método de inversão
aqui discutido são a 6.5 acima representada e a equação do modelo convolucional com
adição de ruído 2.4. Estas são abaixo reescritas em forma matricial:

Wε = x+ n, (6.6)

Cε = N + ς. (6.7)

Nas equações acima, W representa a matrix convolucional associada a ondaleta,
C representa um operador de integração (uma matriz tridiagonal inferior onde todos
os elementos diferentes de 0 são 1) e ς representa a incerteza associada às restrições.
Tanto a incerteza nas medidas quanto nas restrições são consideradas como distribuições
Gaussianas.

Ulrych e Sacchi (2005) desenvolvem, a partir das equações acima, a função objetivo
para o método aqui analisado. Utilizando o Teorema de Bayes eles constroem uma
distribuição de probabilidade a posteriori para o modelo, de modo que possuindo esta é
possível obter a solução máxima a posteriori através da minimização da seguinte função:

J = κJ c + 1
2‖

1
σ

(Wε− x)‖2 + 1
2‖S

−1(Cq −N)‖2, (6.8)
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onde σ representa o desvio padrão do ruído no dado e S é uma matriz diagonal tal que
S(k,k) = σrk

. Observa-se que S será responsável pela introdução de restrições na inversão,
de modo que deve-se ponderar a respeito da confiança na informação introduzida, se
deve-se associar grandes (pouca confiança) ou pequenos valores (grande confiança) para
σrk

. A variável κ diz respeito a ponderação do nível de esparsidade introduzida na inversão,
enquanto o termo J c é o termo regularizador, responsável por garantir esparsidade na
estimativa da inversão.

Quatro critérios são utilizados no trabalho original, aqui serão citados três. Estes
são: Critério da norma Lp, Critério da norma de Huber e Critério da norma de Cauchy.
As equações associadas a estas normas são, nesta ordem, apresentadas:

Jp = 1
p

∑
k

|qk|p, (6.9)

JHuber =
∑
k


q2

k

2 se |qk| ≤ qc
a|qk| −

qc

2 se |qk| > qc
, (6.10)

JCauchy = 1
2
∑
k

ln(1 + q2
k

σ2
rk

). (6.11)

Analisando novamente a equação 6.8, é possível notar que o primeiro termo desta
diz respeito a esparsidade inserida na solução, o segundo termo garante que o sismograma
sintético se aproximará do observado (real) e o último garante que as restrições inseridas
serão relevantes na inversão.

A inversão, ou seja, a minimização da função objetivo, é realizada utilizando a
técnica de otimização do Gradiente Conjugado. Esta técnica foi discutida na seção 2.3.

Como último detalhe do método vale ressaltar que um escolha cuidadosa do
parâmetro κ, das restrições σc e no caso da norma de Huber, do parâmetro a deve ser
feita. Discussões a respeito desta escolha não serão realizadas, no entanto vale falar que a
escolha de κ é ligada a medida de semelhança entre o sintético e o real enquanto na norma
de Huber, Ulrych e Sacchi (2005) colocam que a = vσr, para 0 < v < 1.

Em geral, este método atua bem, mesmo para níveis de ruído altos, estimando um
modelo de impedância o mais aproximado possível do modelo desejado de "blocos".

Para um melhor aprofundamento a respeito do método, cita-se o trabalho original.
Exemplos da utilização deste serão apresentados mais a frente em 8.3.3.

6.3.2.2 Inversão com regularização pela norma L1

Nesta parte será apresentado o método discutido em Wang (2011) para inversão da
impedância acústica. Anteriormente, em 3.2.3, foi discutido que este utiliza um combinação
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de normas para estimar um modelo de refletividade, representando assim, um método
de deconvolução. A introdução do passo de inversão recursiva a partir da refletividade
estimada, classifica o método aqui tratado como uma inversão recursiva sparse spike.

O método aqui discutido apresenta a solução para o problema da inversão de
uma forma simples e que produz resultados satisfatórios, a idéia é similar ao método
anteriormente apresentado, introduzir regularizações na função objetivo para garantir
melhores resultados. A regularização aqui vem através da norma L1. No método anterior
esta regularização foi apresentada sobre o nome de norma Lp, a qual é uma generalização
de todas as possíveis normas, nota-se desta forma que o método aqui discutido possui uma
função objetivo representando um caso específico do anterior, quando p = 1 para a norma
e quando restrições não foram introduzidas. A função objetivo do método aqui tratado é
apresentada na equação abaixo:

J(ε) = κ‖ε‖l1 + ‖Wε− x‖2
l2 . (6.12)

A técnica de otimização utilizada na minimização da função objetivo também
difere do método anterior, Wang (2011) propõe a utilização de dois métodos anteriormente
discutidos, o Gradiente Descendente e o Quasi-Newton. Vale ressaltar que a diferença entre
os dois estará na fórmula utilizada para determinar a direção de otimização (ou direção de
descida). Outra opção para a direção de otimização é apresentada pelo autor, baseada na
idéia de cocientes Rayleigh. Abaixo são apresentadas as opções de direção propostas no
trabalho citado, relacionadas a seu método correspondente:

Gradiente Descendente

=


ηGD1
k = (εk−εk−1)·(εk−εk−1)

(εk−εk−1)·(gk−gk−1)

ηGD2
k = (εk−εk−1)·(gk−gk−1)

(gk−gk−1)·(gk−gk−1)

, (6.13a)

Quasi-Newton

=


ηQN1
k = (gk−1)·(gk−1)

(gk−1)·(Hkgk−1)

ηQN2
k = (gk−1)·(Hkgk−1)

(gk−1)·(HT
kHkgk−1)

, (6.13b)

Quasi-Newton com passo por critério de Rayleigh

=
{
ηRayleighk = β1

(gk−1)·(gk−1)
(gk−1)·(Hkgk−1) + β2

(gk−1)·(Hkgk−1)
(gk−1)·(HT

kHkgk−1) . (6.13c)

O sinal “·” nas equações acima representa o produto interno entre os dois vetores,
g é o gradiente da função objetivo, H a hessiana e β1 e β2 valores positivos escolhidos.
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Observando o número de opções acima apresentados vê-se que o desempenho do
método dependerá da otimização e desta forma, este será diretamente relacionado ao
desempenho dda direção de otimização escolhida. Ressalta-se que o tamanho do passo de
otimização escolhido também influencia o resultado.

Finalizando a discussão sobre este método é necessário falar sobre κ, o pârametro
de regularização. No método anterior ele é calculado utilizando uma medida da semelhança
entre o dado sintético e o real. No método aqui tratado, κ assumirá valores de acordo com
uma regra geométrica:

κk = κ0x
k−1 , para x ∈ [0, 1] ,

onde κ0 é um valor inicial de entrada no algoritmo de inversão.

6.4 Inversão baseada no modelo (Model Based)
As últimas duas subseções trataram da inversão recursiva, onde métodos de de-

convolução foram utilizados para estimar um modelo de refletividade o qual é utilizado
como entrada nos algoritmos de inversão. Nesta subseção, a técnica de deconvolução não
é utilizada como passo da inversão, uma vez que a aqui tratada utiliza de um modelo
inicial de impedância para calcular o sismograma sintético, através da modelagem direta,
e comparar com o original (COOKE; CANT, 2010).

Para propósitos de compreensão do tipo de inversão aqui discutida, dois métodos
são discutidos, o GLI (Inversão Linear Generalizada) introduzido por Cooke e Schneider
(1983) e o SLIM (Método de Litologia Sísmica) introduzido por Gelfand e Larner (1983).
Em Russell (1988) uma breve discussão, ao mesmo tempo que bastante esclarecedora, é
realizada a respeito destes dois métodos.

Além da vantagem de não ser necessário a introdução do passo de deconvolução,
Veeken e Silva (2004) discutem que a inversão model based produz resultados satisfatórios
tanto quando não se possui informações de poço como quando a qualidade do dado sísmico
invertido é ruim. Quanto a possíveis desvantagens ou problemas associados a utilização
deste método, Russell (1988) discute sobre a não unicidade da solução. De toda forma, é
consenso que os métodos aqui tratados obtém resultados superiores quando comparados
aos anteriormente discutidos.

Quanto aos métodos citados acima (GLI e SLIM), a idéia central deles reside na
perturbação de um modelo inicial até que o ajuste com o dado medido possua um erro de
estimativa aceitável (RUSSELL, 1988). Apesar de o método SLIM ser fechado (Os detalhes
de seu algoritmo não são liberados), é possível observar pela comparação dos trabalhos
Gelfand e Larner (1983) e Cooke e Schneider (1983), que ambos possuem o mesmo fluxo
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de trabalho, ajustando o modelo e a ondaleta até o melhor ajuste ser atingido (dentro dos
padrões de erro permitidos pelo usuário).

Como falado acima, o SLIM é fechado, assim uma discussão mais detalhada a
respeito deste não será realizada. O GLI por sua vez, será discutido sob um ponto de vista
introdutório baseado no trabalho original.

6.4.1 Inversão Linear Generalizada para dados sísmicos (GLI)

Iniciando a discussão relativa ao funcionamento do GLI, introduz-se a teoria por
tras da Inversão Linear Generalizada aplicada ao problema de dados sísmicos, seguindo o
desenvolvimento em Cooke e Schneider (1983).

Como primeiro passo, representemos o modelo convolucional como:

F (Z) = Wε. (6.14)

A equação acima representa um problema não-linear, desta forma para linearizá-lo
uma alternativa é aproximá-lo de sua série de Taylor truncada considerando um modelo
de impedância inicial Ẑ:

F (Z) = F (Ẑ) + ∂F (Ẑ)(Z − Ẑ)
∂Ẑ

+ ∂2F (Ẑ)(Z − Ẑ2)
∂Ẑ

22!
+ · · · . (6.15)

Na equação acima, ∂F (Ẑ)
∂Ẑ

é uma matriz de derivadas parciais ou matriz sensibilidade.
Truncando a equação 6.15 a fim de linearizar o problema obtém-se:

F (Z) = F (Ẑ) + ∂F (Ẑ)(Z − Ẑ)
∂Ẑ

, (6.16)

resolve-se então em função de (Z − Ẑ).

A solução é realizada utilizando o método apresentado em Marquardt (1963),
conhecido por Damped Least Squares ou Algoritmo de Levenberg-Marquardt e um apro-
fundamento nos conceitos envolvidos pode ser encontrado em diversos trabalhos, Nocedal
e Wright (1999) por exemplo.

A solução é encontrada iterativamente através de:

Ẑk = Ẑk−1 + Dk, (6.17)
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ondeD representa o erro da estimativa de Z e será calculado, como anteriormente discutido,
pelo Algoritmo de Levenberg-Marquardt. A equação é apresentada abaixo:

Dk = (ST∂S∂ + κI)−1ST∂
[
F (Z)− F (Ẑ)

]
. (6.18)

Na equação acima, S∂ = ∂F (Ẑ)
∂Ẑ

, I é a matriz identidade e κ é um parâmetro
da inversão que de acordo com Cooke e Schneider (1983) reflete a linearidade local da
superfície de erro. Ainda de acordo com o trabalho citado, o cálculo deste último pode ser
realizado de duas formas, de uma maneira empírica, buscando uma valor que minimize o
erro quadrático médio entre o dado real e o sintético ou como discutido em Marquardt
(1963). O cálculo de S∂ por sua vez, pode ser realizado através de uma técnica de diferenças
finitas.

Utilizando as equações acima introduzidas é possível obter uma boa estimativa
da impedância no caso em que a ondaleta é conhecida e o ruído é ausente. O cálculo, no
entanto, é demorado, uma vez que a inversão é realizada para todos os parâmetros. Cooke
e Schneider (1983) em seu método propõem uma parametrização do modelo de impedância,
supondo este como um modelo de blocos com ou sem gradiente de impedância. Para
evitar o problema do não conhecimento da ondaleta, os autores propõem resolver para
ela também de modo que além da estimativa de impedância o GLI calculará a ondaleta
associada ao dado, mais uma vantagem frente aos anteriores que necessitam da ondaleta
estimada como parâmetro de entrada.

Para melhor entender a questão de parametrização do modelo, suponha que todos
os gradientes de impedância sejam iguais a zero, desta forma para um modelo com, por
exemplo, 5 camadas, vai ser preciso inverter somente para as interfaces das camadas. Para
um dado sísmico de 1 segundo medido com intervalo amostral de 2 milissegundos tem-se
500 amostras, supondo que temos somente 5 camadas geológicas associadas ao dado, ao
invés de inverter para 500 parâmetros por traço sísmico, a inversão pode ser realizada para
5.

No início desta sessão foi citado a respeito da não unicidade associada a inversão
Model Based. Para evitar este tipo de problema, informação sobre o modelo deve ser
introduzida ou seja, restrições do modelo. Ressalta-se que a simples parametrização do
modelo introduz baixa e alta frequência na inversão, o que favorece a unicidade do resultado
da inversão. Determinar um modelo inicial fixando valores de impedância, como proposto
por Cooke e Schneider (1983) ajuda a restringir o resultado da inversão ao mesmo tempo
que diminuirá o número de parâmetros para o qual se inverte.

Em geral os resultados para inversão utilizando GLI, quando o modelo inicial
encontra-se na região de convergência da solução, ou seja, as restrições asseguram a
unicidade da solução, são muito superiores aos outros métodos além de a convergência ser
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muito rápida. Uma discussão prática será realizada mais a frente em 8.3.5.

6.5 Conclusão
Neste capítulo foram discutidos, de forma introdutória e simplificada, os métodos

de inversão acústica do traço utilizados neste trabalho.

Iniciou-se com uma discussão sobre problemas inversos, seguida da teoria por trás
da inversão linear por mínimos quadrados, a qual como já falado, representa uma das
técnicas de inversão mais simples. Por fim, tratou-se dos métodos de inversão.

Uma vez que toda a teoria necessária para o entedimento do trabalho foi exposta, os
capítulos seguintes tratarão da metodologia de trabalho, análise dos resultados e conclusões
a respeito destes.
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7 Metodologia

Neste trabalho realizou-se a implementação de algoritmos para estimativa da onda-
leta, deconvolução e inversão sísmica, a fim de compreender como a influência da ondaleta
afeta os algoritmos de inversão. De maneira a compreender mais ainda a sensibilidade dos
algoritmos de inversão aqui utilizados, testou-se o comportamento destes em relação a
presença de ruído, uma variável presente em qualquer tipo de dado real.

Para testar os algoritmos de inversão um modelo sintético com comportamento
conhecido é necessário antes que dados reais sejam utilizados. Diversas opções de modelos
existem, Krueger (2014) por exemplo utiliza o modelo de cunha. Neste trabaho, a fim de
observar os algoritmos de inversão quando sujeitos a um modelo com certa complexidade
geológica, optou-se pela utilização do Marmousi. Este foi criado em 1988 pelo Instituto
Francês de Petróleo (Institut Français du Pétrole), com geologia baseada em um perfil na
bacia de Cuanza na Quenguela Norte. A exemplos de trabalhos utilizando este modelo
cita-se Moreira et al. (2014). A figura 11 abaixo mostra o modelo Marmousi e o traço 276
deste.

Figura 11 – Modelo Marmousi e o traço número 276 deste. Este modelo foi utilizado para análise da performance
dos algoritmos de inversão.
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As vantagens em se utilizar o Marmousi vem da complexidade apresentada pelo
modelo, de forma que é intuitivo concluir que se o algoritmo resolve para um modelo
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complexo ele resolverá para um modelo simples.

Uma exceção a regra tratada neste trabalho será a inversão GLI. No trabalho
original, Cooke e Schneider (1983), o método foi validado para inversão de perfis de
impedância 1D sem tratar do problema em duas dimensões, desta mesma forma foi
realizado aqui. Assim sendo, para esta inversão em específico o modelo utilizado será outro,
um modelo sem complexidades estruturais. Uma discussão mais aprofundada a respeito da
escolha do segundo modelo será feita na subseção correspondente. O modelo é mostrado
na figura 13.

O modelo acima apresentado é um modelo na profundidade, entretanto, para fazer
a modelagem e gerar o sismograma sintético necessita-se de um modelo temporal. Sendo
assim, o primeiro passo foi criar uma função capaz de transformar qualquer modelo de
profundidade em um temporal. Tendo convertido o modelo para o tempo uma distorção na
disposição das camadas será observada, o que não influenciará os resultados da inversão,
uma vez que a distorção não acarreta perda de informação. A figura abaixo mostra o
modelo da figura 11 convertido para o tempo.

Figura 12 – Modelo Marmousi e o traço número 276 deste convertidos para o tempo. Este modelo foi o utilizado
para cálculo do simograma sintético e posterior análise da performance dos algoritmos de inversão.
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Para gerar o sismograma sintético a partir do modelo na figura acima é necessário
definir a ondaleta a ser utilizada. Três ondaletas mais comuns foram implementas, Ricker,
Ormsby e Klauder. Além de calcular estas, suas correspondentes de fase mínima foram
calculadas a fim de gerar modelos que satisfaçam a suposição 7. Para discussão a respeito
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das ondaletas citadas refere-se Henry (1997).

Possuindo o sismograma calculado foi possível começar a análisar os problemas de
estimativa, deconvolução e inversão.

Figura 13 – Modelo de camadas paralelas e o traço número 276 deste convertidos para o tempo. Este modelo foi
o utilizado para cálculo do simograma sintético e posterior análise da performance do algoritmo de
inversão GLI.
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Para a estimativa da ondaleta utilizaram-se os métodos discutidos em 4.2, estes
são: Método da Transformada de Hilbert, Método da Inversão dupla Wiener-Levinson,
Filtragem Cepstral (Deconvolução Homomórfica) e Suavização do espectro de amplitude
seguido de Correção APC.

Para a deconvolução utilizaram-se alguns dos métodos discutidos em 3, buscando
envolver todos os tipos de métodos discutidos naquele capítulo. Vale ressaltar que, ainda
que métodos de deconvolução por Máxima Verossimilhança e as Não-Estacionárias tenham
sido discutidas, não foram implementados algoritmos de deconvolução associados a estes.
Resumindo, os métodos implementados e analisados mais a frente foram: Deconvolução
spiking, MED e FMED e método apresentado em Sacchi (1997) utilizando IRLS. De certa
forma o método de Wang (2011) também foi implementado, no entanto, este será tratado
como método de inversão.

Para a inversão, diversos métodos foram utilizados. Para representar a inversão
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Narrow Band, a combinação de deconvolução por filtros de Wiener com inversão recursiva
foi utilizada. Para representar as técnicas Sparse Spike utilizou-se: A combinação da
deconvolução utilizando IRLS com inversão recursiva, o método de Wang (2011) e o método
de Inversão Bayesiana, com todas as três normas citadas em 6.3.2.1. Para representar as
técnicas baseadas na perturbação de um modelo inicial (Model Based) utilizou-se a GLI.

Apesar de tantos métodos Sparse Spike terem sido implementados, não é prático
inverter o sismograma completo utilizando todos os métodos, principalmente devido ao
custo computacional. Por isso, o primeiro passo da análise dos métodos consistiu em avaliar
quais apresentavam melhores resultados na inversão do traço 276 do Marmousi. A partir
daí os métodos selecionados foram utilizados para inverter o sismograma completo.

7.1 Conclusão
Este capítulo tratou da metodologia utilizada ao longo do trabalho, destacando os

métodos de estimativa da ondaleta, de deconvolução e de inversão utilizados.

Os modelos utilizados para avaliação dos métodos aqui implementados também
foram apresentados, assim como as ondaletas utilizadas para modelagem, as quais espera-se
estimar utilizando os métodos apropriados.

Dando continuidade ao trabalho, o próximo capítulo tratará da discussão a respeito
dos resultados obtidos.



94

8 Análise dos Resultados

Nos capítulos 2, 3, 4 e 6 e nos apêndices, toda a teoria envolvida neste trabalho
foi devidamente discutida. Este capítulo por sua vez, vem colocar em prática todos os
métodos discutidos, fazendo comparações e buscando os extremos da sensibilidade dos
métodos estudados.

A primeira parte deste é voltada às técnicas de estimativa da ondaleta sísmica, a
segunda as de deconvolução e por fim às de inversão. Finalizando o capítulo, uma breve
discussão a fim de comparação dos métodos será realizada.

8.1 Estimativa da Ondaleta
Como citado anteriormente, a maioria dos métodos de estimativa aqui tratados

supõe uma ondaleta de fase mínima associada ao dado sísmico. Desta forma, caso a
ondaleta associada seja de fase diferente de mínima, a forma estimada para esta não irá
condizer com a realidade e o método falhará. Por outro lado, o espectro de amplitude
estimado será próximo ao desejado. A fim de corrigir esta diferença na fase (no caso em
que a ondaleta de fato não for mínima) aplica-se a correção APC para determinar uma
ondaleta adequada para o dado. Os resultados são apresentados a frente.

Antes de iniciar a avaliação de performance dos métodos, o traço 276 do modelo
Marmousi é mostrado para quatros situações: Cálculado com Ricker de fase mínima e de
fase zero (mista) e com Ormsby para as mesmas duas situações. Estes quatro traços serão
os utilizados na análise dos métodos durante toda esta seção. Os traços e as ondaletas são
apresentadas nas figuras 14 e 15.
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Figura 14 – Ondaletas Ormsby de fase zero, sua fase mínima correspondente, seus espectros de frequência e os
traços gerados com elas. Observa-se o deslocamento gerado pela mudança na fase.
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Figura 15 – Ondaletas Ricker de fase zero, sua fase mínima correspondente, seus espectros de frequência e os
traços gerados com elas. Observa-se o pequeno deslocamento, em comparação com a Ormsby, gerado
pela mudança na fase.
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Além dos testes com variação das ondaletas originais, um ruído aletório com desvio
padrão 10−3 foi adicionado ao sismograma a fim de observar a sensibilidade dos métodos
ao ruído. Buscando obter melhores resultados, após cada estimativa a correção APC foi
aplicada, garantindo maior robustez às estimativas.

8.1.1 Análise do método da Transformada de Hilbert

Os primeiros testes foram realizados utilizando o método da Transformada Hilbert.
Os resultados da utilização deste método são apresentados nas figuras 16, 17, 18 e 19.
Observando os resultados é claramente nítida a sua dependência com a suposição 7. Nota-se
que antes da correção APC as ondaletas calculadas estão atrasadas em relação as reais,
característica associada a esta dependência. Resultados melhores são obtidos quando a
ondaleta real possui fase mínima, pois até mesmo na presença de ruído o método consegue
convergir para a solução, apesar de que a correção APC é necessária para corrigir o atraso
observado. Com relação a questões práticas de implementação deste, cita-se que a escolha
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do tamanho da ondaleta estimada influencia o produto final da estimativa. Desta forma,
garantindo que o tamanho esteja aproximado ao da ondaleta real já é condição suficiente
para uma boa performance do método.

Figura 16 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase mínima com método da Transformada de Hilbert. (a) Esti-
mativa sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 17 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método da Transformada de Hilbert. (a) Estimativa
sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 18 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase mínima com método da Transformada de Hilbert.(a) Estima-
tiva sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 19 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método da Transformada de Hilbert. (a) Estimativa
sem ruído e (b) com ruído.
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8.1.2 Análise do método Inversão dupla Wiener-Levinson

O segundo método avaliado foi o método da Inversão dupla Wiener-Levinson.
Como discutido, da mesma forma que o método da Transformada de Hilbert este utiliza a
autocorrelação do dado sísmico para obter informação a respeito da ondaleta associada,
da mesma forma também, a suposição 7 é necessária. Os resultados para as estimativas
realizadas com este método são apresentados nas figuras 20, 21, 22 e 23. É observado que
este método só consegue resolver para ondaletas de fase mínima, mesmo após correção APC.
Uma forma de contornar este problema seria utilizar o espectro de amplitude da ondaleta
estimada, associar uma fase constante a esta e então reaplicar a correção APC, como é
realizado no último método de estimativa tratado. Outra observação a ser adicionada é a
respeito da complexidade da forma de onda da ondaleta que se deseja estimar. Quando
esta é menos complexa, como mostrado em 22 e 23, o método resolve melhor. Quanto ao
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ruído, o método apresentou uma alta sensibilidade a este, ainda mais quando a suposição
7 não é satisfeita.

Finalizando, mais uma vez aponta-se que o tamanho suposto para a ondaleta que
se estima é fundamental para uma melhor performance do método, ressalta-se que para o
cálculo do filtro inverso no primeiro passo do método, melhores resultados serão obtidos
ao supor tamanhos da ordem do tamanho do traço para o filtro. Esta escolha de tamanho
pode ser adotada para a ondaleta também, neste caso após a estimativa, deve-se truncar
os valores maiores que o suposto para a ondaleta.

Figura 20 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase mínima com método de Inversão dupla Wiener-Levinson. (a)
Estimativa sem ruído e (b) com ruído.
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Fonte: O autor

Figura 21 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método de Inversão dupla Wiener-Levinson. (a)
Estimativa sem ruído e (b) com ruído.
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H]
Figura 22 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase mínima com método de Inversão dupla Wiener-Levinson. (a)

Estimativa sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 23 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método de Inversão dupla Wiener-Levinson. (a)
Estimativa sem ruído e (b) com ruído.
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8.1.3 Análise do método Filtragem Cepstral

O terceiro método aqui analisado, a filtragem cepstral ou deconvolução homomórfica,
apresentou a pior performance entre os tratados neste trabalho. A presença de ruído
demonstrou que o método tem alta sensibilidade, de forma que melhorias no algoritmo
utilizado na implementação são necessárias. Em geral para ondaletas de fase mista (zero
no caso aqui tratado) o método resolveu bem, quando na ausência de ruído. Os resultados
para este método são mostrados nas figuras 24, 25, 26 e 27. É observado que, para o caso
da ondaleta de fase mínima, o método não resolveu bem. Como nos outros métodos o
tamanho suposto para a ondaleta é fundamental, no entanto, mais importante ainda é a
filtragem no cepstrum (liftering). A determinação das amostras de corte que forneçam
melhores resultados é uma parte do método que exige atenção. Em geral observou-se
que selecionar um intervalo igual a metade do tamanho da ondaleta para as duas partes
do cepstrum (positiva e negativa) é uma boa escolha inicial (a partir desta procura-se
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para maiores valores), apesar de que, certamente, estimativas melhores serão encontradas
para valores maiores. Vale adicionar como observação final, que este método é um tipo
de método “cego”, obtendo resultados utilizando somente a informação contida no dado
sísmico, o que representa uma das maiores vantagens em sua utilização.

Figura 24 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase mínima com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa
sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 25 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa sem
ruído e (b) com ruído.
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Figura 26 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase mínima com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa
sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 27 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa sem
ruído e (b) com ruído.
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8.1.4 Análise do método Suavização do espectro e APC

O último método de estimativa da ondaleta tratado neste trabalho apresentou
bons resultados. Estes são mostrados nas figuras 28, 29, 30 e 31. Em geral, tanto para
ondaletas de fase mínima quanto mista, este resolve bem. A presença de ruído no dado
não influencia muito, de modo que as ondaletas estimadas com e sem ruído apresentam
grande semelhança. Uma boa performance deste envolve estimar um espectro de fase
inicial constante. Para bons resultados foi observado que, para ondaletas de fase mista,
valores não muito altos, geralmente no intervalos [1, 2] obtém bons resultados; já para
ondaletas de fase mínima, valores mais altos são aconselhados. A vantagem de utilizar
valores contantes para a fase da ondaleta estimada também é assinalada em Oliveira e
Lupinacci (2013). A forma da suavização do espectro é um processo que exige atenção,
no caso em que utiliza-se de uma média móvel o tamanho do filtro utilizado deve ser
testado a fim de obter melhores resultados. Finalizando, coloca-se que a determinação, de
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forma empírica, dos melhores parâmetros para o método, gerará ótimos resultados, como
mostrado nas figuras.

Figura 28 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase mínima com método de Suavização do Espectro e APC. (a)
Estimativa sem ruído e (b) com ruído.

0 10 20 30 40 50 60 70
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Estimativa sem Ruı́do

Amostras Temporais

A
m

p
li
t
u
d
e

 

 

(a)

Pulso Original
Pulso estimado sem APC
Pulso estimado com APC

0 10 20 30 40 50 60 70
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Estimativa com Ruı́do (σ = 10
−3)

Amostras Temporais

A
m

p
li
t
u
d
e

(b)

Fonte: O autor

Figura 29 – Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método de Suavização do Espectro e APC. (a)
Estimativa sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 30 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase mínima com método de Suavização do Espectro e APC. (a)
Estimativa sem ruído e (b) com ruído.
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Figura 31 – Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método de Suavização do Espectro e APC. (a)
Estimativa sem ruído e (b) com ruído.
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8.2 Análise da Deconvolução
Os métodos de deconvolução são parte fundamental das inversões baseadas na

equação de inversão recursiva, desta forma, quanto melhor uma estimativa da refletividade
de subsuperfície, melhor os resultados da inversão. É comum encontrar técnicas de decon-
volução com ótima performance, mas que necessitem conhecimento prévio da ondaleta. De
toda forma, não se conhecendo esta é possível utilizar os métodos de deconvolução clássica
ou formas de deconvolução “cega”, os quais não dependem da ondaleta.

Nesta seção serão observados os resultados da deconvolução aplicada ao traço 276
do Marmousi. Os métodos aqui utilizados foram: MED e FMED como representação
de técnicas de deconvolução “cega”, spiking representando os métodos clássicos e IRLS,
dependente de uma estimativa incial da ondaleta.
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8.2.1 Análise Deconvolução MED e FMED

Os primeiros métodos analisados foram o MED e FMED. Como estes não dependem
de suposições a respeito da ondaleta do dado, os resultados serão similares independente
da ondaleta utilizada na modelagem. O que irá influenciar a performance do método é a
quantidade de ruído no dado, desta forma os métodos foram analisados para o traço sem
ruído e com um ruído aletório possuindo desvio padrão 10−3. Os resultados para os testes
estão representados nas figuras 32, 33, 34 e 35.

Observa-se que tanto o MED quanto o FMED conseguem comprimir a ondaleta
sísmica, mesmo sem nenhuma informação a respeito desta, e suprimir o ruído aleatório,
melhorando assim a resolução do dado. É facilmente observável que a refletividade estimada
na presença de ruído não possui a “cara” esperada (deltas esparsos), de forma que a sua
utilização para o propósito de inversão é inapropriado e certamente não produzirá bons
resultados. De fato, nenhum trabalho utilizando MED ou FMED com propósitos de
inversão sísmica foram encontrados.

Concluindo, de um ponto de vista de um geofísico de processamento, assim como de
um intérprete de dados sísmicos estes métodos obterão ótimos resultados. Para o geofísico
de inversão por outro lado, estes são inapropriados e não devem ser utilizados na inversão.
Vale ainda ressaltar que, apesar de, em geral, o FMED apresentar melhores resultados
que o MED, ambos convergem muito rápido para uma maximização da entropia (medida
utilizada para avaliação da convergência deste método) de forma que sua utilização para
processamento de dados sísmicos é indicada, obtendo resultados melhores que os métodos
clássicos (como será visto a frente) a um custo computacional praticamente similar.



Capítulo 8. Análise dos Resultados 106

Figura 32 – Deconvolução MED no traço 276 do Marmousi se adição de ruído.
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Figura 33 – Deconvolução MED no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3.
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Figura 34 – Deconvolução FMED no traço 276 do Marmousi se adição de ruído.
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Figura 35 – Deconvolução FMED no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3.
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8.2.2 Análise Deconvolução Spiking

O segundo método analisado foi a deconvolução spiking, um método clássico. Como
discutido nos capítulos 2 e 3, a performance deste método depende de diversas suposições
associadas ao modelo convolucional, desta forma, é esperado uma limitação quanto aos
resultados o que, de fato, foi observado. O método não consegue resolver bem devido,
principalmente, a limitação da banda de frequências do dado, um problema contornado
pelo uso do MED ou FMED. Os resultados são mostrados nas figuras 36, 37, 38, 39 e 40.

A suposição 4 coloca que a validade do modelo convolucional depende da remoção
do ruído aleatório, desta forma, como se observa na figura 37, a presença de ruído impede
a performance do método. De fato o ruído testado representa grande porcentagem da
energia do dado (50% aproximadamente), mas é o objetivo deste trabalho observar os
extremos dos métodos discutidos. Na figura 38 o pré-branquemento é utilizado buscando a
estabilização dos resultados, no entanto, ainda assim, bons resultados não são obtidos. A
redução do ruído garantirá melhores resultados como mostrado nas figuras 39 e 40 para
um ruído quatro vezes menor que o anterior.

Figura 36 – Deconvolução spiking no traço 276 do Marmousi sem adição de ruído.
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Figura 37 – Deconvolução spiking no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3.
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Figura 38 – Deconvolução spiking no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3

mais pré-branqueamento.
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Figura 39 – Deconvolução spiking no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 2.5−3.
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Figura 40 – Deconvolução spiking no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 2.5−3

mais pré-branqueamento.
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8.2.3 Análise Deconvolução IRLS

O último método analisado é a deconvolução IRLS, o qual, deve-se destacar, depende
de uma ondaleta inicial. Desta forma a ondaleta utilizada foi a estimada pelo método de
suavização do espectro. Os resultados são mostrados nas figuras 41, 42, 43, 44 e 45.

É facilmente percebido ao se analisar os resultados, que este possui uma performance
muito superior aos outros métodos discutidos, conseguindo, no caso da ausência do ruído,
resolver para uma refletividade praticamente idêntica (exceto pela magnitude) a real.
No entanto, o custo computacional envolvido neste é um pouco maior que os anteriores,
de modo que para sismogramas muito grandes o processo é suficientemente lento. No
entanto pode-se evitar esta lentidão ao limitar-se o número de iterações ou não exigir uma
semelhança muito grande entre os sismogramas gerados (para os testes aqui realizados
exigiu-se que a norma do erro entre o sintético e o real fosse menor ou igual a 0.0001).

Outra variável significante no método é o parâmetro de pré-branqueamento esco-
lhido. As figuras 42, 43, 44 e 45 mostram o efeito de uma escolha bem sucedida. Em geral
possuindo-se uma estimativa do desvio padrão do ruído pode-se utilizar este valor como
parâmetro e obter bons resultados.

Devido a grande esparsidade apresentada pela série estimada, mostrando que o
espectro de frequências da refletividade foi significativamente recuperado, este método é
propício para aplicação em conjunto com a inversão recursiva. Também é indicado com
propósitos de técnica de processamento para interpretação, apesar do custo computacional
(o que provavelmente não será um problema, com base na velocidade de desenvolvimento
de novas tecnologias, daqui alguns anos).
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Figura 41 – Deconvolução IRLS no traço 276 do Marmousi sem ruído.
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Figura 42 – Deconvolução IRLS no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3 e
parâmetro de pré-branqueamento µ = 1.
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Figura 43 – Deconvolução IRLS no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3 e
parâmetro de pré-branqueamento µ = 0.1.
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−3)

Fonte: O autor

Figura 44 – Deconvolução IRLS no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3 e
parâmetro de pré-branqueamento µ = 0.01.
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Figura 45 – Deconvolução IRLS no traço 276 do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3 e
parâmetro de pré-branqueamento µ = 0.001.
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8.3 Análise da Inversão
Ao longo de todo o trabalho, foi sempre discutida a importância dos métodos de

inversão sem, no entanto, apresentar exemplos do funcionamento destes. Neste sentido
esta seção é voltada para avaliação da performance de alguns métodos de Inversão do
traço sísmico, buscando mostrar na prática o funcionamento de cada tipo de inversão
discutido no capítulo 6. Os métodos implementados são apresentados no esquema abaixo,
relacionando o método ao tipo de inversão. Ressalta-se que daqui pra frente, o método de
Wang (2011) será referido como método WANG.

Métodos utilizados



Narrow Band → Filtros de Wiener

Sparse Spike →



Bayesiana→


Huber

Cauchy

L1

IRLS

WANG

Model Based → GLI

A análise é realizada primeiro na inversão do traço 276 do modelo, a partir daí,
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dependendo do custo computacional e da estimativa realizada pelo método, este será
utilizado na inversão completa do sismograma. Vale citar, nesse caso, a limitação da
utilização dos métodos baseados em técnicas do gradiente (WANG e Bayesiana), os quais
são computacionalmente exaustivos, necessitando, algumas vezes, de pelo menos 1000
iterações para atingir um erro aceitável na presença de ruído.

É reiterada aqui a necessidade de utilização de outro modelo para análise de
performance do método GLI, um modelo simples de camadas horizontais (sem variação
lateral de litologia), a fim de entender o funcionamento deste.

Com propósito de resumir os resultados obtidos para o teste com a estimativa da
ondaleta para cada método, somente os resultados do método com melhor desempenho
serão mostrados. Para a modelagem do dado, ondaletas de fase zero serão utilizadas (com
frequências centrais em torno de 8 e 10 hertz a fim de contornar problemas associados a
ausência de frequências). Quando exigindo alguma suposição a respeito da ondaleta, os
métodos de estimativa da ondaleta, de deconvolução e de inversão supõem fase mínima,
desta forma, a fim de encontrar o extremo destes a fase zero é a melhor opção. Quanto
ao tipo de ondaleta, a Ormsby possui uma forma de onda mais complexa que a Ricker,
no entanto o que infere na inversão é a propriedade de stop band das ondaletas, assim,
não há porque escolher entre uma ou outra. Desta forma ambas foram utilizadas. Quanto
ao ruído, seguindo as seções anteriores um ruído com desvio padrão de σ = 10−3 será
utilizado na análise da sensibilidade.

8.3.1 Narrow Band

A inversão Narrow Band envolve a aplicação de técnicas de deconvolução clássicas
seguidas de inversão recursiva. Desta forma, nesta subseção, serão apresentados os resulta-
dos para inversão a partir de uma refletividade estimada pela deconvolução por filtros de
Wiener. Esta inversão poderia ser realizada utilizando a deconvolução Spiking, no entanto,
a partir da análise na seção anterior notou-se que os resultados obtidos por este método
possui muitos problemas na estimativa da refletividade, o que não permitiria um resultado
aceitável da impedância.

Uma vez que este método exige baixo custo computacional, a inversão foi realizada
para o sismograma completo. As figuras 46, 47, 48, 49, 50 e 51 mostram os resultados da
inversão com e sem ruído.

Seria esperado problemas relacionados a baixa frequência na inversão uma vez que,
como o próprio nome do método sugere, a banda do dado utilizado na inversão é limitada.
Para contornar este problema e tendo em mente que o objetivo deste trabalho é testar
a sensibilidade dos algoritmos a ondaletas e ruído, a fonte utilizada na modelagem foi
considerada como de baixa frequência (10 Hertz). Esta medida garante que informação
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de baixa frequência esteja presente e limita os problemas da inversão a estimativa correta
da ondaleta e o ruído.

O resultado sem ruído na figura 46 mostra que a inversão foi implementada
corretamente e que a ondaleta foi bem estimada. Os resultados mostrados nas outras
figuras mostram o efeito do ruído, de forma que quanto maior o ruído, menor a certeza na
estimativa. Ressalta-se que o fator de pré-branquemento utilizado foi ajustado buscando
um ótimo para o traço 276. Desta forma uma sugestão para melhorar a qualidade da
estimativa seria separar o dado em grupos de traços e ajustar este fator para cada janela,
garantindo melhor estimativa. Esta afirmativa se justifica pela correlação lateral entre
traços próximos, no entanto testes devem ser feitos para confirmar.

Ressalta-se que a má performance do método na presença de ruído já é algo
esperado. Como discutido os métodos clássicos supõem que todo o ruído aleatório foi
removido (suposição 4). Sob presença de ruído, o resultado da deconvolução não convergirá
para a refletividade esperada e, consequentemente, a estimativa da impedância não obterá
resultados aceitáveis.

Figura 46 – Inversão Narrow Band do Marmousi sem adição de ruído.
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Figura 47 – Inversão Narrow Band do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3 e parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.6.
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Figura 48 – Inversão Narrow Band do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 2.5−3 e parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.01.
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Através da análise com os métodos de estimativa da ondaleta, o que conseguiu
melhor performance foi o da Transformada de Hilbert (TH), de toda forma, o parâmetro de
branqueamento teve de ser aumentado a fim de garantir resultados mais satisfatórios uma
vez que a aproximação da ondaleta gera erros. A figura 49 mostra o teste realizado com
a ondaleta estimada pela TH sem adição de ruído. Buscando aproximar-se da realidade
realizou-se a inversão com a ondaleta estimada e um ruído aletório de desvio padrão
µ = 2.5x10−3, o que não levou a resultados satisatórios como poder ser observado na figura
50.

O último teste realizado, mostrado na figura 51, consistiu em buscar uma situação
em que tanto a presença de ruído quanto da ondaleta levariam a resultados robustos.
Observou-se que a redução da frequência central da fonte para 5Hertz seguida de um
aumento significativo do parâmetro de pré-branquemento produz uma grande melhoria no
produto oriundo da inversão. Desta forma, é esperado que técnicas de inversão capazes de
aumentar a banda de frequência do sinal ou permitam introdução de informação a priori
de baixa frequência, obtenham resultados superiores ao método aqui discutido.

Figura 49 – Inversão Narrow Band do Marmousi sem adição de ruído, com ondaleta estimada pelo método da
Transformada de Hilbert e parâmetro de pré-branqueamento µ = 0.2.
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Figura 50 – Inversão Narrow Band do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 2.5−3, estimativa da
ondaleta pelo método da Transformada de Hilbert e parâmetro de pré-branqueamento µ = 0.08.
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Figura 51 – Inversão Narrow Band do Marmousi gerado com fonte de 5 Hertz com adição de ruído de desvio
padrão σ = 2.5−3, estimativa da ondaleta pelo método da Transformada de Hilbert e parâmetro de
pré-branqueamento µ = 15.
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8.3.2 Inversão IRLS

Como observado na análise das técnicas de deconvolução a IRLS obtém resultados
esparsos conseguindo reconstruir bem a refletividade mesmo em situações em que o ruído
é parte significante do dado sísmico. Desta forma, dentre as técnicas analisadas naquela
seção selecionou-se esta para aplicação na inversão recursiva a fim de estimar um modelo
de impedância para a subsuperfície.

A teoria por trás deste método é brevemente discutida em 3, no entanto para maior
aprofundamento refere-se a Sacchi (1997).

Em geral, o custo computacional envolvido na utilização deste método é superior
aos clássicos, o que é compensado em sua superioridade em resolver para as interfaces
geológicas mesmo na presença de ruído. Os resultados da inversão utilizando este método
são mostrados nas figuras 49, 50, 51 e 52.

Observando os resultados, em específico as figuras 54 e 55 , é possível entender
a importânica da escolha de um bom parâmetro de pré-braqueamento. Na figura 55 o
resultado da inversão utilizando um ruído de mesmo desvio padrão que em 53 no entanto
com parâmetro de pré-braqueamento maior é mostrado, observando a figura 54 onde o
ruído é quatro vezes menor, observa-se uma certa semelhança entre os resultados. Estas
observações demonstram que a boa escolha do parâmetro discutido tende a melhorar a
qualidade da estimativa da impedância.

Figura 52 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adição de ruído.
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Figura 53 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3, parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.01 e 100 iterações por traço.
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Figura 54 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 2.5−3 e
parâmetro de pré-branqueamento µ = 0.07.

Número de traços

P
ro

fu
n
d
id
a
d
e
(T

W
W

T
e
m

se
g
u
n
d
o
s)

Modelo Marmousi Estimado com Sparse Spike IRLS, Rúıdo (σ = 2.5
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Figura 55 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3 e parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.1.
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Figura 56 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3, parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.01 e 1000 iterações por traço.
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Para métodos iterativos, como o discutido nesta subseção, é interessante analisar
a influência do número de iterações no resultado final, ou seja, como é a velocidade de
convergência do método. Os testes apresentados nas figuras 53 e 56 foram realizados
utilizando os mesmos parâmetros de entrada para o algoritmo, a diferença entre eles reside
exclusivamente no número de iterações realizadas por traço. O primeiro teste realizou
100 iterações enquanto o segundo 1000. A diferença entre os resultados é praticamente
indistinguível, de fato é observado pelo perfil de impedância do traço 276 uma redução
dos valores de impedância. Isto é resultado direto de uma perda das baixas frequências na
refletividade estimada. É esperado que os resultados melhorem com o número de iterações,
no entanto, a presença do erro impede a unicidade da solução, o que reflete em uma
estimativa para a refletividade com menor conteúdo de baixa frequência que desejado. A
forma de contornar este problema seria através da introdução de baixa frequência, tema já
discutido anteriormente. Conclui-se então, que a estimativa de uma refletividade esparsa,
como realizada pelo método acima, não é condição suficiente para resolver o problema da
inversão.

Voltando a atenção agora para a relação entre a estimativa da ondaleta e a inversão,
os resultados serão mostrados somente para o traço 276 do Marmousi devido ao tempo
computacional envolvido na inversão do sismograma completo. As figuras abaixo resumem
os resultados obtidos para três métodos escolhidos: Inversão dupla Wiener-Levinson,
Suavização do Espectro e Método da Transformada Hilbert.

Observando os resultados apresentados nas figuras 57, 58, 59, 60, 61 e 62, nota-se
que estes não foram ideais. É possível observar que, para esta situação, o método de
Suavização espectral obteve melhor performance para os dois casos, com ruído e sem ruído.
Como discutido na subseção anterior, um dos possíveis problemas associados aos resultados
mostrados é a ausência da baixa frequência, impedindo que o erro seja suficientemente
reduzido de forma a permitir uma representação, dentro de uma margem aceitável, da
impedância acústica.

Em conclusão, este método apesar de apresentar uma performance melhor que o
Clássico descrito na seção anterior, ainda não consegue realizar estimativas razoáveis para
impedância em situações reais em que a ondaleta deve ser estimada e o ruído aleatório
está presente.
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Figura 57 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adição de ruído, parâmetro de pré-branqueamento
µ = 0.0008 e estimativa da ondaleta utilizando método da Transformada de Hilbert.
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Figura 58 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3, parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.006 e estimativa da ondaleta utilizando método da Transformada de
Hilbert.
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Figura 59 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adição de ruído, parâmetro de pré-branqueamento
µ = 0.001 e estimativa da ondaleta utilizando método da Inversão dupla Wiener-Levinson.
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Figura 60 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3, parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.009 e estimativa da ondaleta utilizando método da Inversão dupla
Wiener-Levinson.
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Impedâcia Estimada

0 200 400 600 800 1000 1200
−0.4

−0.3

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

Amostras Temporais

A
m
p
li
tu

d
e
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Figura 61 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adição de ruído, parâmetro de pré-branqueamento
µ = 0.001 e estimativa da ondaleta utilizando método de suavização espectral.
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Dado Śısmico sem Rúıdo
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Figura 62 – Inversão Sparse Spike IRLS do Marmousi com adição de ruído de desvio padrão σ = 10−3, parâmetro
de pré-branqueamento µ = 0.009 e estimativa da ondaleta utilizando método de suavização espectral.
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8.3.3 Inversão Bayesiana

A teoria por trás do método aqui discutido foi apresentada anteriormente em 6.3.2.1
de modo que, aqui será realizada a análise de um ponto de vista prático do método lá
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tratado. Para mais a respeito de aplicações práticas e informações sobre o método em
geral, refere-se Ulrych e Sacchi (2005).

No capítulo 6.3.2.1 discutiram-se três normas utilizadas na regularização da inversão
Bayesiana, a saber, Huber, Cauchy e L1. Desta forma, o primeiro passo da discussão aqui
realizada envolve a análise dos resultados da inversão do traço 276 do Marmousi utilizando
estas três normas. A idéia é entender quais as suas diferenças de performance para então
continuar a análise com a que obtiver melhores resultados. Como discutido anteriormente, a
otimização do problema é realizado utilizando o gradiente conjugado, de forma que, quanto
maior o número de iterações, melhores os resultados. Ulrych e Sacchi (2005) colocam, no
entanto, que bons resultados podem ser obtidos com poucas iterações, o que de fato foi
analisado aqui. Mesmo na presença de ruído o método convergiu muito bem.

Os resultados para inversão do traço 276 do Marmousi sem adição de ruído e
utilizando a ondaleta original, teste realizado a fim de comparar as normas, são mostrados
nas figuras 63, 64 e 65 abaixo. É fácil notar a partir destas, que os resultados são muito
similares, de forma que a escolha foi realizada aleatoriamente. Sendo assim, a norma Cauchy
será utilizada, coma garantia de que os mesmos resultados seriam obtidos utilizando uma
das outras normas.

Figura 63 – Inversão Bayesiana utilizando a norma L1 do traço 276 do Marmousi sem adição de ruído e com
ondaleta original.
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Impedâcia Estimada com Bayesiana e Norma L
1 e Impedâcia Real
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Figura 64 – Inversão Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traço 276 do Marmousi sem adição de ruído e com
ondaleta original.
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Figura 65 – Inversão Bayesiana utilizando a norma Huber do traço 276 do Marmousi sem adição de ruído e com
ondaleta original.
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Selecionada a norma a ser utilizada, os resultados da análise da presença de ruído
e da influência da estimativa da ondaleta serão apresentados. Ressalta-se que a filtragem
cepstral não será utilizada devido sua má performance em presença de ruído.

A análise da performance do método sem adição de ruído e com ondaletas estimadas
é mostrada nas figuras 67, 68 e 69. Observa-se que as ondaletas estimadas pelos métodos
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da Transformada de Hilbert e da Suavização do Espectro obtiveram melhores resultados.
A má performance do método de Inversão dupla Wiener-Levinson é relacionada a sua
incapacidade de estimar ondaletas com fase diferente de mínima, o que é o caso para o
dado analisado nesta subseção onde a ondaleta utilizada é de fase zero.

A análise da inversão com a ondaleta real e adição de ruído mostra que o método
apresenta os resultados mais robustos até agora quando ruído esta presente no dado. Os
resultados para este teste são mostrados na figura 66.

A fim de observar um situação mais próxima da realidade utilizou-se o método da
Transformada de Hilbert para estimar a ondaleta associada quando o dado possui ruído e
utiliza-la na inversão. Os resultados são mostrados na figura 70. Observou-se que, ainda
assim, o método de inversão aqui discutido consegue resolver bem para a impedância,
apesar da notável ausência de baixas frequências, fazendo com que os valores de impedância
sejam menores que a realidade. A introdução de baixa frequência de outra forma (além do
modelo inicial como está sendo aqui realizado) pode ser incorporada a fim de contornar
este problema e restringir a solução, tornando-a única.

Figura 66 – Inversão Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traço 276 do Marmousi com adição de ruído de
desvio padrão σ = 10−3 e com ondaleta original.
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Figura 67 – Inversão Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traço 276 do Marmousi sem adição de ruído e com
ondaleta estimada pelo Método de Inversão dupla Wiener-Levinson.
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Figura 68 – Inversão Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traço 276 do Marmousi sem adição de ruído e com
ondaleta estimada pelo método de Suavização do Espectro e APC.
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Figura 69 – Inversão Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traço 276 do Marmousi sem adição de ruído e com
ondaleta estimada pelo método da Transformada de Hilbert.
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Figura 70 – Inversão Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traço 276 do Marmousi com adição de ruído de
desvio padrão 10e−3 e com ondaleta estimada pelo método da Transformada de Hilbert.
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Impedâcia Estimada
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8.3.4 Método de Wang (2011)

Nesta subseção serão apresentados os resultados para a inversão utilizando o
método proposto em Wang (2011). Diferente do método discutido na subseção anterior,
este não consegue aproximar-se do mínimo do erro desejado em poucas iterações. Este
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comportamento está diretamente associado a técnica de otimização utilizada. No trabalho
original, o autor propõe o uso do gradiente descente (steepest descent), do Quasi-Newton e
de uma escolha de direção de otimização baseada no critétio de Rayleigh. Observou-se no
entanto, que o Quasi-Newton possui uma convergência mais rápida, apesar de a técnica
proposta pelo autor produzir resultados significativamente superiores, caso os parâmetros
(critérios de Rayleigh) utilizados no cálculo da direção tenham sido bem selecionados. Esta
escolha, por sua vez, é feita de forma empírica, necessitando que o algoritmo seja executado
até que os parâmetros capazes de encontrar uma melhor estimativa da impedância sejam
encontrados.

Devido ao tempo computacional envolvido a análise será realizada no traço 276
do Marmousi somente. Apesar disto a figura 71 abaixo mostra que o método consegue
reconstruir, com exceção de erros de aproximação oriundos da utilização de algoritmos de
otimização para a busca da solução do problema, o sismograma por completo, contanto
que um grande número de iterações seja utilizado.

Figura 71 – Inversão Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adição de ruído e 1000 iterações por traço.
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Da mesma forma que a Inversão Bayesiana este método permite a introdução de
informação de baixa frequência na forma de um modelo inicial, no entanto os resultados
aqui tratados não utilizam essa informação de baixa frequência e ainda assim o método
converge em situações em que o ruído está presente. Por outro lado, o número de iteraçoes
necessários para uma boa estimativa são sempre altos, em geral acima de 500 iterações



Capítulo 8. Análise dos Resultados 133

devem ser realizadas. De toda forma, uma vez que utiliza-se o método Quasi-Newton na
otimização, o tempo computacional não é tão alto quanto a Bayesiana (a qual utiliza o
gradiente conjugado) com o mesmo número de iterações. Ressalta-se que, na presença
de ruído, muitas iterações não são recomendadas devido a não unicidade do problema,
assim, um número próximo de 500 parece razoável. Os resultados da análise a respeito
deste método são mostrados nas figuras 72, 73, 74, 75, 76 e 77.

As análise das figuras 73 e 74 mostra que bons resultados podem ser obtidos mesmo
com ruído presente. Além disso, devido a não unicidade imposta pela presença de ruído o
número de iterações influenciará na estimativa da impedância.

A análise do método com ondaletas estimadas (figuras 75, 76 e 77) mostra que
os resultados não serão satisfatórios, devido principalmente a ausência de informação de
baixa frequência. Certamente a introdução de baixa frequência, como realizado na inversão
Bayesiana levaria a uma estimativa mais realista. Uma vez que os resultados com ondaletas
não foram bem sucedidos na estimativa da impedância, não foram buscados resultados em
que o ruído está presente e a ondaleta é estimada.

Figura 72 – Inversão Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adição de ruído e 1000 iterações.
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Figura 73 – Inversão Sparse Spike com método de Wang (2011) com adição de ruído de desvio padrão σ = 10e−3

e 500 iterações.
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Impedâcia Estimada com WANG e Impedâcia Real
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Figura 74 – Inversão Sparse Spike com método de Wang (2011) com adição de ruído de desvio padrão σ = 10e−3

e 400 iterações.
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Figura 75 – IInversão Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adição de ruído e ondaleta estimada com
método de Inversão dupla Wiener-Levinson.
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Figura 76 – Inversão Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adição de ruído e ondaleta estimada com
método da Transformada de Hilber.
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Figura 77 – Inversão Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adição de ruído e ondaleta estimada com
método de SUavização espectral e APC.
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8.3.5 GLI - Inversão Linear Generalizada para dados sísmicos

Talvez o método mais robusto apresentado neste trabalho seja o tratado nesta
subseção. De fato em Krueger (2014), os resultados utilizando um software comercial
para inversão Model Based obtiveram resultados muito superiores aos Sparse Spike e,
consequentemente, Narrow Band. Como falado na introdução do capítulo, um modelo
geológico mais simples foi necessário para análise deste método, o que de forma alguma
refere-se a uma incapacidade deste em resolver problemas complexos. A performance
do método aqui tratado é inteiramente relacionada ao número de variáveis existentes
na implementação, desta forma optou-se, devido principalmente ao tempo disponível,
à implementação do método em uma dimensão. Quando implementando este, deve-se
levar em consideração um modelo inicial, o qual será perturbado traço a traço, até que
um mínimo de erro entre os sismogramas sintético e observado seja alcançado ou que o
número de iterações máximas permitido seja alcançado. A maior complexidade existe na
parametrização do modelo de impedância utilizado, assim como do modelo inicial para a
ondaleta, de modo que a dificuldade apresentada neste passo da implementação impediu
que modelos mais complexos fossem utilizados.

A grande vantagem na utilização do método aqui tratado é a sua dependência
inteiramente do modelo inicial utilizado, de forma que este consegue resolver bem tanto na
presença de erros quanto com uma estimativa ruim da ondaleta. O método simultâneamente
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resolve para diversos parâmetros, dentre eles a impedância, ondaleta e localização em
profundidade das interfaces. No trabalho original, Cooke e Schneider (1983), os autores
propõem que mais dois parâmetros, relacionados a fatores de escala do dado sísmico,
sejam levados em consideração, estes são: Fator de escala relacionado a divergência
esférica, já discutido e Fator de escala relacionado a erro dos aparelhos na aquisição e
de arredondamento no processamento sísmico. Outra vantagem que pode ser citada é a
velocidade de convergência do método, de modo que este consegue resolver o problema
com poucas iterações (neste trabalho entre 40 e 60).

Para os testes utilizados na avaliação deste método o modelo inicial utilizado é
apresentado na figura 78. A figura 79 mostra o resultado da inversão com um ruído de
desvio padrão σ = 5e−3. A ondaleta inicial, estimada e real para este teste são mostradas
na figura 80. É possível observar quão bem o método converge para a solução da ondaleta e
da impedância. As figuras 81 e 82 mostram a inversão quando sujeita a um ruído σ = 10e−3,
apresentando resultados aceitáveis para a impedância do modelo.

Figura 78 – Modelo Inicial utilizado para Inversão GLI.
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P
ro

fu
n
d
id
a
d
e
(T

W
W

T
e
m

se
g
u
n
d
o
s)

Modelo Inicial Para Inversão GLI

 

 

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

0.989345

1.96534

2.94334

3.92134

4.89934

5.87534

6.85334

7.83134

8.80734

1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800

1500 2000 2500 3000

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

P
ro

fu
n
d
id
a
d
e
(T

W
W

T
e
m

se
g
u
n
d
o
s)

Velocidade da onda P (m/s)

Traço 276 do Modelo

Velocidades(m/s)

Fonte: O autor



Capítulo 8. Análise dos Resultados 138

Figura 79 – Modelo Estimado utilizando a Inversão GLI com ruído aditivo (σ = 5e−3).
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P
ro

fu
n
d
id
a
d
e
(T

W
W

T
e
m

se
g
u
n
d
o
s)

Modelo Estima Pela Inversão GLI

 

 

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

0.941345

1.87134

2.80134

3.73134

4.66134

5.58934

6.51934

7.44934

8.37934

1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800

1500 2000 2500 3000

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

P
ro

fu
n
d
id
a
d
e
(T

W
W

T
e
m

se
g
u
n
d
o
s)

Velocidade da onda P (m/s)

Traço 276 do Modelo

Velocidades(m/s)

Fonte: O autor

Figura 80 – Ondaletas real, inicial e estimada utilizando a Inversão GLI com ruído aditivo (σ = 5e−3).
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Figura 81 – Modelo Estimado utilizando a Inversão GLI com ruído aditivo (σ = 10e−3).
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Figura 82 – Ondaletas real, inicial e estimada utilizando a Inversão GLI com ruído aditivo (σ = 10e−3).
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8.4 Conclusão
Este capítulo dedicou-se a análise dos algoritmos de estimativa da ondaleta, decon-

volução e inversão do traço, realizada, para os métodos, nesta ordem.
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A análise dos métodos de estimativa da ondaleta permitiu observar que, em geral,
o método da Transformada Hilbert e da Suavização do Espectro seguida de correção APC
possuem melhor performance. Em geral os métodos analisados, com exceção da filtragem
cepstral, obtém melhores resultados para ondaletas de fase mínima, sendo reflexo direto
da aproximação da autocorrelação da ondaleta pela do sismograma, suposição realizada
pelos métodos citados. A filtragem cepstral por sua vez obtém resultados melhores para
ondaletas de fase mista, no entanto é extremamente insensível a intensidades de ruído altas.
Uma ferramenta muito útil durante a análise da estimativa das ondaletas foi a correção
APC, sua aplicação permite ajustar a fase da ondaleta de acordo com o sismograma,
encontrando assim, a ondaleta que melhor representa o sismograma.

Em geral o método de suavização do espectro apresenta-se como uma alternativa
simples ao mesmo tempo que efetiva e estável na presença de ruído. De toda forma, sua
utilização envolve a determinação de um filtro de suavização mais apropriado para o
espectro o que, caso não seja bem selecionado exigirá que a estimativa seja realizada
mais de uma vez. De toda forma, o custo computacional é baixo, representando assim um
método facilmente aplicável em prática.

Os métodos da Transformada de Hilbert e da Inversão Dupla Wiener-Levinson
(IDWL) apresentam resultados, sob certas condições, similares. A performance do IDWL
se mostrou muito inferior na presença de ruído. Estes podem, da mesma forma que o
de Suavização, ser aplicado em prática, representando uma alternativa barata e sem a
necessidade de seleção de parâmetros, exceto pelo tamanho do filtro calculado, o qual pode
ser tomado como o tamanho do dado (medida que se mostrou efetiva) e após, truncado
pelo usuário.

Quanto ao método de Filtragem Cepstral, a teoria por trás do método já possui
uma complexidade maior que os outros, a determinação do parâmetro de corte cepstral
para estimativa, da mesma forma que sua teoria, é complexa, diga-se até, impraticável
em dados reais. A presença de ruído reduz totalmente a convergêcia do método, não
conseguindo obter uma boa estimativa mesmo após a correção APC.

Tendo em mente os melhores métodos de estimativa da ondaleta, os métodos de
deconvolução foram analisados. Estes são: MED e FMED, IRLS e Spiking. A análise levou
em consideração a performance destes em presença de ruído e, no caso do IRLS e Spiking
a variação dos parâmetros de pré-branqueamento.

Observou-se que a pior performance é apresentada pela deconvolução Spiking,
mesmo esta sendo uma técnica comumente empregada no processamento sísmico. O
maior problema relacionado a esta resulta quando o ruído está presente, impedindo uma
estimativa sequer razoável da refletividade.

Quanto a performance do MED e FMED, ambos obtiveram resultados significati-
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vos quando considerados propósitos de interpretação, comprimindo a ondaleta sísmica,
suprimindo ruído e permitindo uma boa distinção das interfaces. No entanto, como foi
discutido, para propósitos de inversão estas não são indicadas.

A melhor performance na deconvolução veio do IRLS, o qual conseguiu encontrar
uma série esparsa, suprimindo grande parte do ruído. A determinação do parâmetro de
pré-branquemento nesta situação mostrou bastante influência no resultado, de forma que
um valor muito pequeno favorece a presença de ruído e um muito grande poderá suprimir
reflexões associadas a interfaces. De toda forma o método se mostrou superior, apesar do
maior custo computacional.

A última análise diz respeito aos métodos de Inversão do traço. Cinco método
foram analisados, Narrow Band com Filtros de Wiener, Sparse Spike com Bayesiana, IRLS
e WANG e Model Based com GLI.

Em geral observou-se que a melhor performance é obtida pelo GLI, apesar do
modelo ser de camadas horizontais, a capacidade de estimar simultâneamente diversos
parâmetros além da impedância coloca este método em outro nível. Outra vantagem advém
da parametrização adotada no método, a qual é responsável pela introdução tanto de altas
quanto baixas frequências, de modo que a impedância com modelo de "blocos"é facilmente
calculada por este.

Da observação das inversões, é possível notar que o papel da introdução das baixas
frequências é fundamental na estimativa da impedância, de modo que algoritmos que
permitem a introdução desta informação obtém melhores resultados. De fato mostrou-se
que além da determinação de uma refletividade esparsa mesmo em condições de presença
de ruído, por sí só não permite uma boa estimativa da impedância. Desta forma, métodos
como a inversão Bayesiana ou o apresentado em Wang (2011) são indicados. Na presença de
ruído a introdução destas baixas frequências favorecerá a unicidade da solução, garantindo
a convergência dos resultados.
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9 Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste capítulo, as principais ideias apresentadas durante a análise dos resultados
são organizadas na forma de conclusão do trabalho e sugestão para trabalhos futuros.

9.1 Conclusões sobre o trabalho
Toda a discussão realizada ao longo do trabalho permitiu, além da compreensão

teórica e prática dos diversos método analisados, formar conclusões a respeito destes e de
suas aplicações em geral. Estas são apresentadas nos parágrafos abaixo.

A discussão principal do trabalho residiu na análise da sensibilidade dos algoritmos
de inversão a ondaletas estimadas utilizando quatro métodos: Método da Transformada
de Hilbert, Método de Inversão dupla Wiener-Levinson, Filtragem Cepstral e Método de
Suavização do espectro. Observou-se através da análise destes que as melhores estimativas
da ondaleta podem ser obtidas quando utilizado o método da Transformada Hilbert ou a
Suavização Espectral com APC.

Conclusões importantes, a respeito dos métodos de deconvolução analisados, pude-
ram ser obtidas. Destacam-se: (1) O fato da MED e FMED obterem resultados muito bons
na deconvolução, permitindo uma maior distinção das interfaces geológicas através da
compressão da ondaleta sísmica além da supressão de ruído aleatório; de toda forma, sua
utilização não é indicada para inversão recursiva de dados sísmicos. (2) A deconvolução
Spiking apesar de sua utilização no processamento de dados sísmicos, não é indicada
em situações em que há grande porcentagem de ruído no dado. (3) A deconvolução
IRLS, quando corretamente determinados os parâmetros de pré-branqueamento, produz
resultados muito bons, tanto para propósito de interpretação quanto inversão.

Através da análise da influência das ondaletas estimadas nos algoritmos de inversão
é possível observar que, sob condições de ruído, totalmente ou em sua grande parte,
atenuado, uma estimativa da ondaleta permite a obtenção de um resultado razoável, mas
de toda forma aceitável, para a impedância. Tem-se que, quanto mais próxima da ondaleta
original, melhor serão os resultados. Ondaletas que não possuem semelhança significante
com as reais não conseguem fornecer resultados satisfatórios para a impedância, de forma
que o mais indicado no caso real é, após a estimativa, aplicar uma correção como a APC
a fim de garantir uma resultado mais fiel para a ondaleta e, consequentemente, para a
impedância.

O problema de baixa frequência, comum à inversão, deve ser resolvido a fim de
obter estimativas aceitáveis a respeito da impedância de subsuperfície. Diversas formas
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de restrição, através de informação a priori sobre a geologia, podem ser utilizadas como
alternativa para solução deste problema. Cita-se, em especial, o caso da GLI, em que fornecer
um modelo de impedância aproximado produz um resultado muito bom, recuperando
tanto baixas quanto altas frequências.

Como observação final coloca-se que a escolha do método utilizado deve levar em
conta o problema em mãos, o tempo necessário e o quanto de informação a priori está
disponível. No entanto, inversões do tipo Constrained Sparse Spike como a Bayesiana
e a WANG e do tipo Model Based como a GLI certamente são as mais indicadas com
propósitos práticos.

9.2 Sugestões para trabalhos futuros
Inicia-se as sugestões discutindo que os métodos aqui analisados para estimativa

da ondaleta são bastante úteis em prática, no entanto métodos mais complexos, ao
mesmo tempo que mais eficientes podem ser encontrados na literatura. A utilização destes
favoreceria em muito os resultados aqui obtidos.

A implementação mais robusta da inversão GLI é uma das sugestões aqui apre-
sentadas, de modo que permitindo que modelos mais complexos fossem utilizados uma
comparação real com os métodos Sparse Spike poderia ser realizada, o que confirmaria a
observação aqui realizada a respeito da superioridade do GLI ou, por outro lado mostraria
que em verdade estes são bastante similares quanto aos resultados. De toda forma é
sugerida a análise mais a fundo das possibilidades deste método.

Quanto aos métodos Sparse Spike, Bayesiana e WANG sugere-se o teste com
informação de poço como regularizador da inversão a fim de analisar o comportamento
destes e aproximar mais ainda os testes do problema real. Ressalta-se que as inversões
do tipo Constrained Sparse Spike encontradas em Softwares comerciais apresentam as
mesmas possibilidades que as apresentadas aqui, desta forma uma comparação seria uma
boa forma de validar os resultados.

Métodos de estimativa da ondaleta utilizando estatística de alta ordem estão cada
vez mais aperfeiçoadas, por isto a análise da sensibilidade dos algoritmos de inversão com
ondaletas estimadas por estes métodos seria um passo rumo a melhores estimativas de
impedância.
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APÊNDICE A – Desenvolvimento para a
equação 2.8

Este apêndice é voltado ao desenvolvimento matemático envolvendo a transformada
Z que leva a equação 2.8.

O primeiro passo do desenvolvimento envolve a transformada Z, desta forma
teremos:

H(z) =
∞∑

n=−∞
h(n)z−n, (A.1)

que representa a transformada Z de um sinal h(n).

Calculando a transformada Z dos dois lados da equação 2.7 obtem-se:

α(Z) =
∞∑

τ=−∞
{
∞∑
n=0

h(n)h(n+ τ)}z−τ

=
∞∑

τ=−∞
h(n+ τ)z−τ

∞∑
n=0

h(n).
(A.2)

Fazendo a substituição de índices m = n+ τ na equação acima teremos:

∞∑
m=−∞

h(m)z−mzn
∞∑
n=0

h(n)

=
∞∑

m=−∞
h(m)z−m

∞∑
n=0

h(n)zn.
(A.3)

Para o último passo deste desenvolvimento, utiliza-se a propriedade de reversão no
tempo da transformada Z. Um desenvolvimento confirmando a válidade desta propriedade
não é o escopo aqui, diversos trabalhos apropriados existem na literatura introdutória de
processamento de sinais digitais, um destes é Oppenheim e Schafer (1999).

Proseguindo com o desenvolvimento e utilizando a propriedade da transformada Z
acima citada no segundo somatório da equação anterior, obtemos o resultado desejado:

α(Z) = h(Z)h(1/Z). (A.4)
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APÊNDICE B – Deconvolução por mínima
entropia - Algoritmo de Wiggins

Esta parte do trabalho é voltada a explicar matematicamente o problema da
deconvolução por mínima entropia baseada no algoritmo de Wiggins. Desta forma o
desenvolvimento aqui apresentado se baseia nos trabalhos Wiggins (1978) e Ulrych e Sacchi
(2005).

A norma de Wiggins faz parte de uma família de normas da forma:

V (ε) = 1
NA(N)

N∑
i=1

νiA(νi) (B.1)

ε representa o vetor refletividade de comprimento N , νi é uma medida definida
como na equação abaixo e A, uma função monotônica em relação a νi conhecida como
função de entropia e obedece a inequação abaixo:

νi = ε2i∑
k ε

2
k/N

(B.2a)

A(1)/A(N) ≤ V (ε) ≤ 1 (B.2b)

A norma original adotada em Wiggins (1978) diz respeito a norma varimax, onde a
variância normalizada é máxima. A equação abaixo mostra a norma adotada por Wiggins,
no entanto através de testes em sismogramas sintéticos Sacchi, Velis e Comínguez (1994)
e Ulrych e Sacchi (2005) notaram que os melhores resultados são obtidos pela norma
logarítmica, V (ε) = log(νi).

V (ε) =
∑
i ν

4
i

(∑i ν
2
i )2 (B.3)

Apresentada a norma de Wiggins vamos agora relembrar o problema de estimar
a refletividade a partir da convolução do filtro inverso com a wavelet. Considerando a
mesma representação utilizada no trabalho o filtro inverso será d e o traço sísmico x. A
deconvolução, considerando um filtro inverso de comprimento L pode, então, ser expressa
matematicamente como:

εm =
L∑
l=1

dlxm−l (B.4)
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Para encontrar a variância máxima, deriva-se V com relação ao filtro inverso d e
iguala-se a derivada a zero. Tem-se desta forma:

∂V

∂dk
1/(NA(N))

∑
i

{
A(νi) + νi

∂A(νi)
∂νi

}
∂νi
∂dk

= 0 k = 1, 2, . . . , L (B.5)

Da equação B.4 temos que ∂εm
∂dk

= xm−k. Desta forma as seguintes equações seguem
após algumas manipulações algébricas na equação B.5:

∑
l

dl
∑
m

xm−kxm−l =
∑
i

bixi−k (B.6a)

bi = NG(νi)νi∑
q G(νj)νj

(B.6b)

G(νi) = A(νi) + νi
∂A(νi)
∂νi

(B.6c)

O último passo do desenvolvimento consiste em notar que B.6a corresponde ao
sistema de equações representado matricialmente em 2.25. Assim o solução do sistema
pode ser encontrada através do algoritmo recursivo de Levinson.

A representação matricial fica:

Rbd = T (d) (B.7)

B representa a matriz de autocorrelação ou autocovariância e T representa o vetor
de correlação cruzada entre o dado sísmico e b. Este último seria então, o filtro desejado,
no qual deseja-se converter o dado sísmico, sendo o responsável pelo aumento da banda
espectral da refletividade.

Pensando no problema computacionalmente teremos:

dk = Rb
−1T (d)k−1 . (B.8)

O problema consiste então em estimar um tamanho apropriado para o filtro d. É
importante também uma boa estimativa inicial para o filtro, em Wiggins (1978),Sacchi,
Velis e Comínguez (1994) e Ulrych e Sacchi (2005) a estimativa inicial proposta é: d0 =
[0, 0, · · · , 1, · · · , 0, 0], a utilizada neste trabalho foi: d0 = [1, 0, · · · , 0, · · · , 0, 0].
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APÊNDICE C – Transformada de Hilbert e
Método para estimativa da fase da ondaleta

Este apêndice visa, tomando como base a dicussão realizada em Lines e Ulrych
(1977), mostrar a relação entre o método apresentado na subseção 4.2.1 do capítulo 4 e
a Transformada de Hilbert. O trabalho supracitado coloca que a derivação do método
discutido na subseção citada, pode ser derivado através desta Transformada. Desta forma a
discussão inicial refere-se a introdução da Transformada de Hilbert e em seguida retorna-se
ao objetivo inicial.

C.1 Transformada de Hilbert
Seguindo a derivação apresentada em Mertins (1999), pode-se definir como núcleo

da Transformada Hilbert a seguinte função:

ϕ(t− s) = −1
π(t− s) , (C.1)

ou, multiplicando o numerador e denominador por −1:

ϕ̂(t− s) = 1
π(s− t) . (C.2)

Desta forma, a Transformada de Hilbert de um sinal u(t) é igual a:

H(u(t)) = 1
π

∫ ∞
−∞

u(t) 1
s− t

dt. (C.3)

Sua inversa será:

H−1(H(u(t))) = 1
π

∫ ∞
−∞

H(u(t)) −1
t− s

ds. (C.4)

O operador H nas equações acima, representa a Transformada de Hilbert (TH).

A solução das integrais acima, uma vez que estas são impróprias (o integrando tende
a infinito quando s→ t), é definida como o Valor Principal de Cauchy. Para informações
sobre o Valor Principal de Cauchy refere-se Brown e Churchill (2009), uma vez que o
assunto não será abordado aqui.
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Observando as equações C.3 e C.4 nota-se que elas podem ser rescritas da seguinte
forma:

H(u(t)) = −1
πt
∗ u(t) (C.5a)

u(t) = H−1(H(u(t))) = 1
πt
∗ H(u(t)) . (C.5b)

Busca-se uma relação no domínio da frequência entre a TH e o sinal. Primeiramente,
a fim de maior praticidade, faz-se as seguintes conversões:

h(s) = H(u(t)) e

u(t) = h−1(t) = H−1(H(u(t))).

Calculando as Transformadas de Fourier dos dois lados nas equações C.5a e C.5b
obtem-se:

H(ω) = j sgn (ω) U(ω) (C.6a)

U(ω) = H−1(ω) = −j sgn (ω) H(ω), (C.6b)

onde H(0) = 0 e U(0) = 0.

A função sgn acima representa a função sinal, desta forma, exceto pelo fator −j sgn
o espectro da Transformada Hilbert de um sinal é igual ao espectro do sinal. Através da
análise que H(0) = 0 e U(0) = 0, Mertins (1999) coloca que a TH de um sinal de média
diferente de zero possui média zero.

Continuando a discussão, impondo a condição do sinal u(t) ser causal e represen-
tando este como a soma de suas componentes pares e ímpares teremos:

u(t) = upar(t) + uimpar(t). (C.7)

Calculando a transformada de Fourier (TF) de C.7, tendo em mente que para o
caso da TF de um sinal real, a parte real desta será igual a TF da componente par do
sinal e a parte complexa será igual a TF da componente ímpar, tem-se:

U(ω) = Upar(ω) + jUimpar(ω), (C.8)

onde Upar = UReal e Uimpar = UImag.
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Agora expandindo a TF da TH em suas componentes real e imaginária, escreve-se:

H(ω) = Hreal(ω) + jHimag(ω). (C.9)

Utilizando a propriedade apresentada na equação C.6b na equação C.9 obtém-se:

H(ω) = −j sgn(ω)Upar(ω) + sgn(ω)Uimpar(ω), (C.10)

compararando as equações C.9 e C.10 chega-se nas seguintes relações:

HReal(ω) = sgn(ω)Uimpar(ω)

HImag(ω) = − sgn(ω)Upar(ω).

A partir da análise desenvolvida acima conclui-se que a TH converte os termos
pares em ímpares e vice-versa. Claerbout (1985) relaciona a TH com filtros de quadratura,
os quais possuem esta propriedade de converter senos em cossenos no caso da TF de um
sinal.

As relações desenvolvidas acima são importantes para o desenvolvimento da seção a
seguir, principalmente a última propriedade. Sendo assim, uma vez que a TH foi introduzida,
o objetivo inicial de relacionar a TH com o Método de Fatorização Wold-Kolmogorov
introduzido em Robinson (1954) será tratado, mais especificamente, procura-se uma forma
de achar uma solução para a fase da ondaleta estimada em 4 utilizando a TH.

C.2 Estimativa da fase da ondaleta pela Transformada de Hilbert
Seguindo a linha de pensamento introduzida no capítulo 4, a fase da ondaleta pode

ser estimada através da TH do logaritmo do espectro de amplitude da ondaleta. Para
continuar a discussão reescrevamos a TF inversa de ln(W (ω)) como $, podemos então
definir esta em função de suas componentes pares e ímpares de forma que teremos:

$(t) = $par(t) +$impar(t). (C.11)

Impondo a condição de que $(t) é causal, é facilmente observável que a condição
abaixo deve ser satisfeita:

$impar(t) = $par(t) sgn(t), (C.12)

a figura 83 exemplifica esta afirmação mostrando que para a tempos amostrais positivos
a componente ímpar é igual a par, no entanto para tempos futuros (tempos amostrais
negativos) elas possuem o sinal reverso, se cancelando.
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Figura 83 – Sinal e suas componentes par e ímpar.
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É fácil provar que $par(ω) = ln(|W (ω)|) e $impar(ω) = Θ(ω), onde |W (ω)| repre-
senta o espectro de amplitude deW (ω) e Θ(ω) o espectro de fase. Para melhor entedimento
a prova é realizada abaixo:

F(ln(W (ω))) = $(ω) = $par(ω) +$impar(ω)→

→ W (ω) = |W (ω)|ejΘ(ω) →

→ ln(W (ω)) = ln(|W (ω)|ejΘ(ω)) = ln(|W (ω)|) + jΘ(ω)→

→ $par(ω) = ln(|W (ω)|), $impar(ω) = jΘ(ω).

Do desenvolvimento acima vê-se que o problema agora consiste em encontrar
$impar(ω). Uma vez que possuimos $par(ω), é possível calcular a TF inversa e aplicar
diretamente da equação C.12 ou realizar o processo no domínio da frequência, onde a
multiplicação se tornaria convolução com 2

jω
. Lines e Ulrych (1977) colocam que esta

convolução é, essencialmente, uma Transformada Hilbert.

Outra forma de encontrar a parte ímpar a partir da par é mostrada em Oppenheim
e Schafer (1999). Nesse trabalho os autores deduzem, considerando um sinal causal, real e
estável, uma relação entre a TF da sua parte imaginária e real. Tal relação, apresentada
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abaixo considerando um sinal u(t), é relacionada a TH discreta do sinal, como afirmado
pelos autores:

UImag(ω) = − 1
2π

∫ π

−π
UReal(θ) cot(ω −m2 )dm. (C.13)

Observando a equação acima e comparando-a a C.12 poderíamos obter a parte
ímpar desejada resolvendo a integral, no entanto, da mesma forma que C.3 e C.4 esta é
resolvida utilizando o Valor Principal de Cauchy. É facilmente observado que também é
possível interpretar a equação acima como uma convolução no domínio da frequência.

Vê-se a partir das relações apresentadas acima o porque do nome Método da
Transformada Hilbert, no entanto, como colocado em Lines e Ulrych (1977) a equação 4.2
é mais comumente utilizada por questões de velocidade computacional.
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