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Resumo

A estimativa da ondaleta ou pulso sismico, é uma etapa de grande importancia no
processamento e andlise dos dados sismicos. Métodos de inversao sismica do trago, como
narrow band, sparse spike e model based, necessitam de uma informacao a respeito da
ondaleta, de modo que a solucao da inversao, uma vez que esta nao é unica, pode ser
restrita ao se comparar o traco sismico com os tracos sintéticos gerados pela convolugao do
modelo utilizado na inversao e a ondaleta estimada. Além de auxiliar na inversido, uma boa
estimativa da ondaleta possibilita que um filtro inverso com menos incerteza seja produzido
na etapa de deconvolugao deterministica, enquanto na amarragao de poco, uma melhor
correlacao entre o trago sismico e o perfil do poco é possivel. Os métodos de estimativa
da ondaleta, em sua grande parte, podem ser divididos em dois tipos, dependendo da
utilizacdo ou nao de informagoes de perfis de poco, estes sdo: métodos estatisticos e
métodos deterministicos. Este trabalho objetiva-se em testar a sensibilidade dos algoritmos
de inversao do traco a diversas ondaletas. A estimativa das ondaletas é feita utilizando
diversos métodos, tanto estatisticos quanto deterministicos. Uma andlise das ondaletas
estimadas e dos resultados da inversdao com os diferentes métodos de estimativa de ondaletas
possibilitara relacionar a incerteza na estimativa da ondaleta com a incerteza no resultado
da inversao. Os métodos de inversao e estimativa da ondaleta foram implementados no

MATLAB. Os testes foram realizados com dados sintéticos.

Palavras-chaves: estimativa da ondaleta. inversao sismica. 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 Introducao

Através do uso de métodos geofisicos, procura-se inferir a geologia de subsuperficie,
comumente com objetivos exploratérios. A escolha do método utilizado ird variar de acordo
com o alvo que se objetiva. O método mais difundido hoje em dia, é, indiscutivelmente o
sismico. Este método apresenta possivelmente a melhor alternativa geofisica quanto ao
custo-beneficio. Ao mesmo tempo que consegue obter informagoes a respeito de uma grande
regiao, consegue manter um nivel de resolugdo alto e um custo operacional relativamente

baixo, ainda mais quando comparado a perfilagem de poco.

Inferir a geologia envolve a aplicacdo de técnicas de inversao dos dados sismicos
a fim de encontrar parametros do modelo que se deseja estimar. Um desses parametros
é conhecido por impedéncia acustica e carrega a informacao a respeito da densidade e

velocidade de propagacgao da onda sismica na rocha.

O objetivo da inversao actustica é gerar um modelo de impedéancia para a sub-
superficie, de forma que os dados sintéticos gerados através da convolucao da ondaleta
estimada dos dados sismicos e a refletividade associada ao modelo sejam o mais similares
possiveis em relacao ao dado sismico utilizado na inversao. Algoritmos de inversao como
os recursivos exigem, além de uma estimativa da ondaleta, uma estimativa da refletividade

da subsuperficie. O processo capaz de estimar a refletividade é a deconvolucao.

A partir desta discussao é possivel destacar trés métodos de tratamento dos dados
sismicos fundamentais para gerar um modelo de impedancia e obter informagcoes a respeito
da geologia da subsuperficie. O estudo destes ¢ o objetivo deste trabalho. Desta forma a
sensibilidade dos algoritmos de inversdo serd analisada em relacio a diversas ondaletas. E
esperado que uma boa estimativa da ondaleta levara a uma boa estimativa do modelo de

impedancia acustica.

Tendo em vista este estudo, o segundo capitulo deste trabalho procura revisar a
teoria necessaria para compreender os capitulos seguintes. Discute-se nesse, a respeito do
modelo convolucional da filtragem inversa e de métodos para otimizacao de problemas nao-
lineares. O modelo convolucional é como a subsuperficie é interpretada pelos algoritmos de

inversao aqui estudados, ele modela um traco sismico como a convolu¢ao de uma ondaleta

e a refletividade (ROBINSON, 1954).

O terceiro capitulo trata do problema de deconvolucao expondo diversas técnicas
existentes, as quais podem ser divididas em classicas, sparse spike e deconvolugao nao-

estacionaria.

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

O quinto capitulo tratara do tema: processamento pré-inversao. Uma discussao a
respeito das corregoes que devem ser realizadas previamente a deconvolugao e a conseguinte

inversao, € realizada.

O sexto capitulo finaliza a parte tedrica, discutindo sobre inversao e expondo trés

métodos, os mesmos analisados no trabalho de Krueger (2014).

O sétimo capitulo diz respeito a metodologia utilizada para anélise dos algoritmos

aqui discutidos.

O oitavo capitulo organiza de forma sequencial os resultados obtidos para a estima-
tiva da ondaleta, quatro métodos de deconvolugao e cinco métodos de inversao do trago

sismico.

O nono capitulo finaliza o trabalho apresentando as conclusoes e sugestoes para

trabalhos futuros.
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2 Referenciais Tebdricos

Este capitulo tratara de trés temas muito importantes para o entendimento dos
conceitos tedricos apresentados nos proximos capitulos. O modelo convolucional, filtragem

inversa e técnicas de otimizacao de problemas nao-lineares.

Na primeira secao serd apresentado o modelo convolucional. Este é o modelo
fundamental assumido para os métodos de inversao aqui estudados, por isso uma explicacao
detalhada a respeito deste sera desenvolvida, além de uma discussao sobre as suposicoes
necessarias 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 reflexdo. Como sera falado mais a frente, o modelo utilizado
nao considera fendmenos nao-estacionarios desta forma, em teoria, os métodos utilizados
conseguirao estimar a ondaleta com erro somente devido a aproximagdes computacionais.
A discussao sobre performance destes é realizada em 8.1, neste capitulo a teoria por tras
da ondaleta sismica e as suposi¢oes associadas a esta, necessarias para validade do modelo
convolucional, sdo discutidas. Trata-se em seguida, do ruido, discutindo a respeito de seus
tipos e possiveis técnicas para atenuacgao destes. Por dltimo uma analise no dominio da

frequéncia é realizada.

A segunda secao trata da filtragem inversa, a teoria por tras do processo de
deconvolucao. Como sera visto no capitulo 7 os métodos de inversao recursiva, narrow
band e sparse spike dependem de uma boa estimativa da refletividade, a qual s6 podera

ser obtida ao utilizar filtros inversos capazes de remover o efeito da ondaleta.

A ultima se¢ao tratara dos métodos de otimizagao, utilizados na minimizacao das
fungoes objetivo associadas a métodos de inversao e deconvolugdo. Serao citados quatro
métodos, no entanto so trés, os quais serao utilizados na discussao de inversao, serao

discutidos.

2.1 Modelo Convolucional Estacionario

O modelo convolucional para um traco sismico, matematicamente representado na
equagao 2.1, foi descrito originalmente em Robinson (1954) como:

Assumamos que uma dada secao do trago sismico é aditivamente com-
posta de ondaletas sismicas, onde todas as ondaletas possuem a mesma
forma. Assumamos que a ondaleta é de fase minima. Assumamos tam-
bém que, sabendo o tempo de chegada de uma ondaleta, ndo é possivel
predizer o tempo de chegada de outra; e, por fim, assumamos que a partir
do conhecimento da amplitude de uma ondaleta nao podemos predizer a
amplitude de outra. Nossas suposigoes a respeito da nao-predigao dos
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tempos de chegada ou amplitudes significa, matematicamente, que os
impulsos €; sdo variaveis aleatérias mutualmente nao-correlacionaveis.
Finalmente, uma vez que o traco sismico z; é aditivamente composto de
ondaletas com a mesma forma w; e amplitude €;_j, podemos escrever
este complexo de ondaletas, matematicamente, como a convolucao da
ondaleta com a série de impulsos aleatérios.

Ty =) Wey, ou  z(t) = w(t) *e(t) para t; <t <ty (2.1)
k=0

Na equacgao acima * representa a convolucao e o intervalo [t1, t5] estd relacionado a
uma secao temporal do trago sismico. A série de impulsos aleatorios é a refletividade do
interior da Terra, a qual representa a sequéncia de coeficientes de reflexao associados a
limites estimados entre camadas geologicas, separados por um intervalo igual de tempo
(GOUPILLAUD, 1961), a taxa de amostragem do dado sismico (YILMAZ, 2001). A

ondaleta diz respeito ao pulso sismico, onda propagante a partir da fonte simica.

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

A derivacao do modelo convolucional aqui assumido é encontrada no trabalho de
Robinson (1985), onde é feita uma andlise do porqué este modelo produz resultados validos

no processamento de dados sismicos.

Outros modelos mais complexos para representagao do trago sismico existem, onde
as varias suposigoes associadas ao modelo convolucional sao modificadas ou relaxadas,
de modo que este é apenas uma generalizacao dos mais complexos. Varios modelos sao
apresentados no trabalho Osman e Robinson (1996), como o modelo convolucional surface-

consistent e o modelo convolucional da assinatura sismica (Signature convolutional model).

Em geral, na literatura, sete suposicoes sao feitas a respeito do modelo convolucional
aqui apresentado. Seis delas sao mencionadas e avaliadas nas subse¢oes seguintes, a sétima é
apresentada na proxima se¢ao. O trabalho de Dey (1999) promove uma analise compreensiva
das duas primeiras suposi¢oes enquanto a terceira é tratada em Schoepp (1998). Uma
analise a respeito destas trés primeiras suposigoes, de um ponto de vista critico, pode ser
encontrada em Ziolkowski (1991).

As trés subsecoes seguintes tratam das variaveis existentes no modelo convolucional
do traco sismico, associando suposi¢oes para a construcao do modelo e permitindo uma
analise a respeito destas. A ultima subsecao trata de uma analise no dominio da frequéncia

do modelo a fim de introduzir a sexta suposicao.
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2.1.1 Refletividade (Série de coeficientes de reflex3o)

Para construcao do modelo direto do traco sismico através do modelo convolucional

¢é necessario compreender como as reflexoes gravadas no trago sismico sao geradas.

As camadas litologicas do interior da Terra podem ser descritas como um conjunto
de rochas de diferentes composigoes, cada qual possuindo sua impedancia acustica (2.2)
caracteristica. No limite entre duas camadas, desta forma, havera uma mudanca de
impedancia. O coeficiente de reflexao entre as camadas ¢é calculado em fungao desta
mudanca. Como estamos trabalhando em mega-escala, devido ao tratamento de dados
sismicos, um conjunto de camadas de espessura menor que a resolugao sismica (dependente
do comprimento de onda do pulso que se propaga) serd interpretado como somente uma, de
forma que a impedancia associada serd uma média das impedancias individuais. A partir
dessas consideragoes a respeito do modelo convolucional, as duas primeiras suposigoes

necessarias para a construcao do modelo direto do trago sismico sao:

[ Suposi¢ao 1-] As camadas litoldgicas do interior da Terra foram depositadas horizontal-

mente e todas possuem velocidades constantes de propagagdo das ondas sismicas.

[ Suposigao 2-] A fonte sismica nao produz ondas S (ondas de cisalhamento), somente
ondas P (ondas compressionais). As ondas P geradas sao planas e a incidéncia nas

camadas litologicas ¢ normal.

Uma observacao destas suposicoes leva a conclusao de que, na pratica, a suposicao 1
é falsa para areas geologicamente complexas como bacias com tectonica de sal ou tectonica
gravitacional, regides com intrusdes méficas de escala regional (como batdlitos) cortando
verticalmente as camadas e regides com a presenca de intenso falhamento e/ou dobramento
sin e/ou pos-deposicional. A suposicao 2 exige um modelo baseado em dados de afastamento
nulo (zero-offset), no entanto a aquisi¢io de dados sismicos com afastamento nulo séo, de
acordo com Dey (1999), raramente, ou mesmo nunca, realizada. Considerando, no entanto,
uma profundidade muito maior que a maior separagao entre a fonte e o receptor, uma
incidéncia com um angulo muito pequeno ocorre, de forma que a incidéncia pode ser

considerada como incidéncia normal.

As suposigoes acima estao associadas ao modelo de Goupillaud (1961), de forma
que o coeficiente de reflexdo entre duas camadas, neste caso, pode ser calculado como na

equagao abaixo:

Zy— 24

= — ara 4 =pV , 2.2
Z+2. P p (2.2)

€1

onde € representa o coeficiente de reflexdo, p a desidade da camada geoldgica, V' a

velocidade da onda compressional na camada e Z a impedancia actstica.
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A refletividade representa a resposta impulsional da Terra no modelo convolucional
do traco sismico, caracterizada como uma série de impulsos, como citado acima, de
amplitude determinada pelo coeficiente de reflexao (equagao 2.2). Desta forma a informagao

a respeito do interior da Terra, embutida no modelo, é relacionada a refletividade.

2.1.2 Ondaleta sismica - Assinatura da Fonte Sismica

Nesta secao serao analisadas a terceira e quinta suposicoes a respeito do modelo

convolucional, as que dizem respeito a ondaleta sismica.

[ Suposicao 3-] A ondaleta associada ao pulso sismico é estaciondria, de forma que ela nao

sofre mudangas em sua forma ao se propagar pelas camadas do interior da Terra.

A ondaleta sismica, pulso sismico ou assinatura da fonte sismica é como é chamada
a onda compressional caracteristica gerada por determinada fonte sismica. Do ponto de
vista de sinais digitais, estas ondaletas podem ser caracterizadas como sinais de banda

limitada e de duragao finita.

Sistemas lineares invariantes no tempo (LIT) e de fase minima sao sistemas estaveis
e causais, assim como seus sistemas inversos. Desta forma todos os zeros e polos da
funcdo de transferéncia do sistema no plano complexo Z estarao contidos no circulo
unitario (|z| < 1); sistemas lineares invariantes no tempo e de fase maxima sao aqueles,
também causais e estaveis, em que todos os zeros se encontram fora do circulo unitario
(OPPENHEIM; SCHAFER, 1999; MITRA, 2001; PORAT, 1997). Trés propriedades dos
sistemas LIT de fase minima sdo apresentadas em Oppenheim e Schafer (1999); estas
propriedades afirmam que um sistema LIT de fase minima possuird um atraso de fase
minimo, um atraso de grupo minimo e um atraso de energia minimo. Esta tltima afirmacao
esta relacionada ao fato das fungoes de transferéncia dos sistemas LIT de fase minima
possuirem maiores valores proximos a n = 0, os valores iniciais da funcao de transferéncia.
Sistemas LIT de fase mista por sua vez, sdo aqueles em que alguns zeros estao contidos no

circulo unitério enquanto outros nao estdo (PORAT, 1997).

Tratando as ondaletas sismicas como sistemas LIT no caso do modelo convolucional,
teremos que as ondaletas podem ser classificadas como de fase minima, de fase maxima
e para o caso em que nao for nenhum dos dois, de fase mista, assim como proposto em

Yilmaz (2001). A figura 1 em seguida mostra exemplos para estas trés classificagoes.

Uma classificagao comumente utilizada sao as ondaletas de fase zero -um caso
especifico das ondaletas de fase mista- associadas a sistemas de fase zero, as quais possuem
fungoes de transferéncia simétricas em funcao do tempo ¢ = 0, nao podendo assim, serem
classificadas como sistemas causais. Para o processamento nao em tempo real de sinais

finitos, a filtragem com sistemas de fase zero pode ser realizada caso a causalidade nao
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Figura 1 — Exemplos de ondaletas de fase minima, maxima e mista.

(a) Ondaleta de fase minima. (b) Ondaleta de fase méxima.
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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
¢ que a fase do sinal de entrada nao sofre distor¢oes; a conversao das ondaletas de
fase aproximadamente minima ou mista para fase zero significard maior acuracia na
interpretacao das interfaces geoldgicas de subsuperficie, além de gerar um sinal de entrada
apropriado para os métodos de andlise de dados sismicos como a analise AVO e a analise
de atributos -existentes em varios softwares comerciais- utilizados para reduzir os riscos de
exploracao (HENRY, 1997). Um exemplo deste tipo de ondaleta sdo as Ricker (associadas
a fontes como o Vibroseis). A figura 2 mostra um pulso do tipo Ricker com frequéncia

central de 30 hertz.

De acordo com a suposicao 3 estas ondaletas sao invariantes no tempo, de modo
que a onda sismica ao se propagar no interior da Terra nao sofre nenhum tipo de alteragao
e/ou atenuacdo. Em pratica no entanto, dois efeitos atuam sobre a onda durante a
propagacao desta no interior da Terra (YILMAZ, 2001). Estes efeitos sao a divergéncia
esférica e a absorcao, onde este ultimo ¢é fungdo de dois mecanismos, a absorcao associada
a transferéncia de calor para o meio e a particao da energia nas interfaces. A divergéncia
esférica diz respeito ao decaimento da densidade de energia em um meio homogéneo
proporcionalmente ao inverso do quadrado do raio da frente de onda (1/R?); O decaimento
da amplitude da onda, por sua vez, é proporcional ao inverso do raio da frente de onda
(1/R). A atenuagao por absorcao associada a transferéncia de calor é medida pelo fator de

qualidade @, o qual ndo possui uma forma analitica associada; em Telford et al. (1990)
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Figura 2 — Pulso Ricker com frequéncia central de 30 hertz
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Fonte: O autor

uma relagdo empirica com o comprimento de onda é apresentado, de modo que Q pode

ser calculado através da seguinte equacao, extraida deste mesmo trabalho:

Q =m/nA (2.3)

Na equagao acima, 1 é o coeficiente de absor¢cdo e A é o comprimento de onda.
Diversos modelos existem para QQ, no entanto a estimativa de Q a partir do dado sismico é
um problema ainda nao solucionado (YILMAZ, 2001).

Para corrigir a perda de energia associada ao espalhamento geométrico, uma fungao
de ganho pode ser escolhida; para a correcao do efeito causado por absorcao, em geral, é
possivel utilizar a deconvolucao, a qual causarda um aumento da banda espectral do sinal
sismico; métodos alternativos como branqueamento espectral e filtragem Q-inversa, os

quais serao explicados mais adiante, também podem ser utilizados na correcao da absorcao.

De acordo com as observacoes feitas a respeito dos efeitos atuantes sobre a onda
sismica quando esta se propaga pela Terra, e levando em consideragao a suposi¢ao 3
conclui-se que o modelo convolucional é inadequado para descrever efeitos nao-estacionarios

associados ao dado sismico.
[ Suposigao 5-] A ondaleta representando a assinatura do pulso sismico é conhecida.

A quinta suposicao a respeito do modelo convolucional diz respeito ao conhecimento
prévio da ondaleta sismica, o que, em pratica sé é possivel através de métodos de estimativa
da ondaleta ou medi¢oes diretas das ondaletas geradas pelas fontes. Uma discussao 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 sismico -como a deconvolucao preditiva- e inversao do trago sismico, é
criticado e uma avaliacao das suposi¢oes aqui apresentadas para realizagdo do modelo é feita;
o autor discute a respeito da medicao direta do pulso sismico como alternativa as técnicas de
estimativa da ondaleta, no entanto, medi¢ao direta usualmente requer geometrias especiais
de aquisicao (IKELLE; ROBERTS; WEGLEIN, 1997), como ministreamer (LANDRO;
SOLLIE, 1992; LANDRO, 2000; AMUNDSEN, 2000). Diversos métodos baseados na
medicao direta pulso sismico existem. No entanto, aqui, os pulsos sismicos tratados sao
aqueles estimados a partir dos dados sismicos e dados de poco, entitulados de ondaleta e
considerados como filtros. Em Osman e Robinson (1996) diversos trabalhos a respeito de
métodos de estimativa da ondaleta baseados na medicao direta do pulso sismico podem

ser encontrados.

A ondaleta sismica representa no modelo convolucional o elo entre refletividade
do interior da Terra e o dado sismico gerado pela propagacao da onda sismica. Seu
conhecimento exato é o que todo geofisico de processamento sismico deseja. No entanto
somente estimativas podem ser inferidas a respeito desta devido as formas de atenuacao
que atuam sobre a onda propagante. Métodos de estimativa da ondaleta serao apresentados
mais a frente assim como outra suposicao a respeito desta, suposicao esta que, como sera

explicado, é premissa para o sucesso da deconvolucao spiking.

2.1.3 Ruido

O ruido sismico se apresenta no dado sismico como uma componente aleatoria ou
coerente, de forma que para o primeiro caso é nao correlacionavel ao longo do dado, nao
podendo ser relacionado a informagao pertinente (reflexdes) mas podendo ser interpre-
tado como, caso nao seja adequadamente filtrado. O segundo caso diz respeito a forma

correlacionavel que possui sua origem, geralmente, conhecida.

[ Suposicao 4-] O ruido aleatdrio, representado como uma componente aditiva do trago

sismico, € zero ou foi retirado totalmente do dado sismico pelo processamento.

Diversos tipos de ruidos podem ser encontrados em dados sismicos, os quais devem

ser removidos a fim de obter resultados satisfatorios na Inversao do trago sismico.

Nem todos os eventos apresentados no trago sismico sao associados a reflexoes
nas interfaces geoldgicas, varios eventos sao fruto de ruido introduzido. O ruido sismico
apresenta-se de diversas formas. Em Yilmaz (2001) o dado sismico é sumarizado como o
conjunto de tragos contendo reflexdes, ruido coerente e ruido ambiental aleatério. Desta

forma, o ruido sismico pode ser subdividido em:



Capitulo 2. Referenciais Tedricos 26

1. Ruido aleatério — Ruido nao correlacionavel traco a traco, possuindo diversas fontes
como: mau acoplamento dos receptores, movimento das ondas causando vibrac¢oes

no cabo de aquisicao e ruido elétrico dos receptores.

2. Ruido coerente — Ruido que pode ser previsto no trago sismico possuindo uma
correlacao trago a traco. Exemplos destes ruidos sao: Ground roll, ondas superficiais

e multiplas.

Allternativas para a minimizacao do ruido aleatério sao o empilhamento dos dados
e técnicas baseadas nas transformadas wavelet (KOUROUNIOTIS et al., 1996; IOUP;
IOUP, 1998; OUADFEUL; ALIOUANE, 2014) e curvelet (NEELAMANT et al., 2008;
WANG et al., 2010; GORSZCZYK; ADAMCZYK; MALINOWSKI, 2014).

Para o ruido coerente é comum utilizar técnicas como a filtragem F — K (MEEK;
LINVILLE, 1993; DUNCAN; BERESFORD, 1994) e 7 — p (STOFFA, 1989; LOKSHTA-
NOV, 1995), técnicas que utilizam da teoria preditiva como a deconvolugao preditiva e

também o empilhamento.

O modelo convolucional apresentado, quando representado com sua componente

aditiva de ruido aleatério n(t) pode ser expresso de acordo com a seguinte equagao:

x(t) =w(t) xet) +n(t), Vt/t>0. (2.4)

Um ponto que exige atencdo é que a resposta impulsional da Terra nao sera
composta somente pelas reflexdoes primarias, mas possuird também as multiplas, acima
citadas como ruido coerente. Estas tltimas sao geradas quando a onda sismica reflete
duas ou mais vezes na mesma interface geoldgica, de forma que no registro sismico as
multiplas sdo identificadas como uma reflexao referente a uma interface que nao existe na

profundidade em que esta é identificada.

O ruido sismico estd sempre presente no dado sismico bruto e uma vez que sua
presenca é associada a erros, sua remocao é fundamental. Como serd visto mais a frente,
para satisfazer a suposicao aqui apresentada, um processamento dos dados deve ser

realizado antes que qualquer estimativa seja feita a partir do dado sismico.

2.1.4 Andlise no Dominio da Frequéncia
A fim de apresentar a sexta suposicao a respeito do modelo convolucional uma

analise deste, no dominio da frequéncia, sera realizada nesta segao.

[ Suposicao 6-] A resposta impulsional do interior da Terra (refletividade) é caracterizada

como uma sequéncia de impulsos aleatoriamente distribuidos, implicando que o
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espectro de amplitude e a autocorrelagio do sismograma e da ondaleta sismica estdo

relacionados por um fator de escala.

A operagao de convolucao no dominio do tempo é representada pela multiplica¢dao no
dominio da frequéncia, desta forma a equagao abaixo é formulada através da transformada

de Fourier(TF) aplicada aos dois lados da equagao 2.1.

X(w) =W(w)E(w) (2.5)

Na equagao acima X (w), W(w) e E(w) se referem as transformadas de Fourier do

trago sismico, da ondaleta sismica 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 equacao acima pode ser dividida em

duas:

Ax(w) = Aw(w)Ap(w) (2.6a)
@X(W) == (IDW(w) -+ (I)E(W) s (26b)

onde primeira equacgao esta associada a amplitude e a segunda a fase.

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

especifico.

A observacao do espectro de amplitude de um trago sismico e da ondaleta associada
a este, leva a conclusao que, exceto pela presenca de rapidas variagdes no espectro do trago
sismico, a forma dos espectros apresentam uma similaridade entre si. Desta forma, como
colocado em Yilmaz (2001), as rapidas variagoes observadas sao influéncia do espectro da

refletividade enquanto a forma basica ¢é relacionada a forma do espectro da ondaleta.

A figura 3 mostra um sinal gaussiano aleatério, seu espectro de frequéncia e sua
autocorrelagao. O espectro de frequéncias nao possui tendéncias para aumento ou reducgao
das amplitudes, desta forma, nao apresenta concentragao do espectro em uma banda

especifica.

Além da TF, outra ferramenta é muito 1til para examinar a suposigao 6, a correlagao
cruzada, a qual é conhecida por autocorrelacao quando aplicada para analise do mesmo
sinal. Esta é utilizada na avaliacao da correlagdo de um sinal, avaliando a existéncia de

padroes peridédicos neste.
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Figura 3 — Analise do espectro de amplitude e autocorrelacdo de um sinal aleatério
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Fonte: O autor

A equagao da autocorrelagdo o de um sinal h é apresentada abaixo, para atrasos

temporais (time lags) T,

a(r) = i h(n)h(n + 1) . (2.7)

Observando a autocorrela¢ao de um sinal perfeitamente aleatério (ndo-correlaciondvel),
nota-se que exceto pelo atraso temporal igual a zero, todos os outros atrasos terao o valor
de autocorrelagao igual a 0. A figura 3 demonstra esta afirmacao a partir da autocorrelagao

de um sinal gaussiano aleatério.

Pela equacgao da autocorrelagao, os valores no atraso temporal zero, correspondem

a energia total do sinal.

A anélise da relagao entre as autocorrelagoes do sismograma (c), da ondaleta
() e da refletividade (a.) é importante para verificar a validade da suposi¢ao 6, neste
sentido, um desenvolvimento matematico é mostrado abaixo com o intuito de encontrar

esta relacao.
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A primeira parte do desenvolvimento consiste em aplicar a transformada Z aos

dois lados da equagao 2.7, obtendo-se:

a(Z) = h(Z)h(1/Z) . (2.8)

O desenvolvimento que leva a equacao acima é encontrado no apéndice A.

Trocando w por Z na equacao 2.5 obtém-se a representacao no dominio Z da

equagao.

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

Substituindo Z por 1/Z na equagao acima:

X(1/2) = W(1/2)E(1/Z) (2.10)

Multiplicando os dois lados das equagoes 2.9 e 2.10, aplicando a tranformada Z
inversa e utilizando a relagao para a transformada Z da autocorrelagao de um sinal, na

equacao 2.8, obtém-se a relacdo procurada:

Oy = Qi * Qe (2.11)

Considerando a caracteristica de aleatoriedade da refletividade descrita na supo-
si¢ao 6, a, serd um impulso com amplitude (ap) igual a energia total contida na série
correspondente a refletividade. Desta forma a operagao de convolugao acima se torna a
multiplicacao de a,, por um fator de escala igual a amplitude do pulso correspondente a

Q. como na equacao abaixo:

Q= Oy (2.12)

De acordo com a equagao acima, a autocorrelagao do sismograma, como na suposicao

6, ¢ apenas uma versao escalada da autocorrelacao da ondaleta.

Em Walden e Hosken (1985), a andlise de 8 pogos nao correlacionados, extraidos
de diferentes localidades foi realizada a fim de estudar a nao-aleatoriedade associada
a refletividade encontrada em diversos locais. Em relagdo ao espectro de frequéncias,
observou-se que as componentes de alta frequéncia tendem a possuir um gradual aumento
na amplitude. Quanto a autocorrelacao foi evidenciado a presenca de valores negativos
significantes em atrasos pequenos. Estas observagoes remetem a um processo nao aleatério.
Os autores estimaram um processo de média moével autorregressivo (ARMA- Autoregressive-

moving average) capaz de modelar essa tendéncia do espectro de frequéncia, propondo que
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antes da utilizacdo de métodos de estimativa da ondaleta ou estimativa de filtros para
deconvolucgao, exceto no caso de sismogramas sintéticos, o filtro inverso deste processo

deve ser aplicado.

E intuitivo concluir que a refletividade, por ser diretamente ligada a litologia da
regiao, nao possuira a caracteristica aleatoria relacionada a suposi¢ao 6 no caso de uma
litologia controlada por processos deposicionais periddicos, ou seja, que as camadas sao

depositadas de acordo com um padrao ao longo da regiao analisada.

Yilmaz (2001) destaca que a suposi¢cdo 6 é importante na implementacao da
deconvolucao preditiva, explicada mais adiante, permitindo que a autocorrelacdo 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 deconvolugao podem ser obtidos através do sismograma.

2.1.5 Conclusoes

Nesta secao o modelo convolucional foi apresentado, assim como as suposig¢oes
necessarias para que sua utilizacao seja aceita. Russell (1988) coloca que este é o modelo
unidimensional mais béasico e comumente utilizado, de forma que sua relevancia envolve
desde os estagios de processamento iniciais até a inversao actustica. Considerando este
modelo, queremos estimar a refletividade do interior da Terra a fim de utilizar como
entrada nos algoritmos de inversao actstica. Para isto precisaremos realizar a deconvolugao
do dado sismico. Seguindo esta idéia a préxima se¢ao abordara o conceito de filtros inversos

da ondaleta, como os filtros 6timos de Wiener.

2.2 Filtragem Inversa

Toda a discussao realizada na se¢ao anterior diz respeito ao processo convolucional
adotado como modelo para o traco sismico. Apesar do modelo convolucional ndo condizer
com a teoria de propagacao de ondas actsticas (ZIOLKOWSKI, 1991) ele é amplamente
adotado na industria, sendo o modelo base para métodos de deconvolucao e de inversao

do trago sismico como os aqui estudados.

O processo de deconvolugao envolve a construgao de um filtro inverso o qual sera
utilizado para obtencao da refletividade através da convolugao deste com o sismograma. O
processo de construir o filtro inverso utilizado na deconvolugao serd explicado abaixo para

métodos classicos.

Concentrando na discussao de construcao dos filtros inversos, serao apresentados
os métodos mais simples. No entanto, para melhor entendimento, antes ¢ demonstrado

matematicamente o conceito de filtro inverso para o modelo convolucional.
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Levando em consideracao a equacao 2.9, procuramos o filtro que, quando aplicado

ao sismograma, produzird 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) (2.13)
D(Z)W(Z) =1 |
D(Z)=1/W(Z)

A partir do desenvolvimento acima vemos que o filtro (d(t)) desejado corresponde
ao filtro inverso da ondaleta sismica. Aplicando a transformada Z inversa aos dois lados

no resultado mostrado na equagao 2.13 obtemos a representacao temporal do filtro:

d(t) = 6(t) x —— (2.14)

Na equagao acima d(t) representa o delta de Kronecker, um impulso unitario de
atraso zero. Uma observagao importante deve ser feita a respeito da presenca deste na
equagao acima. Ele corresponde ao produto da convolucao da ondaleta com o filtro inverso,
no entanto para casos em que a esta nao é de fase minima (ndo possui a maior parte
da energia concentrada em seu inicio) deve-se optar por deltas com atraso temporal
relacionado a distribuicao de energia da ondaleta. Para melhor compreensao, um exemplo

é considerado abaixo.

Considere as duas ondaletas de quatro pontos, uma de fase minima w1 e uma de fase
méxima w2 tal que: wl(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 expansao em uma série de poténcias no dominio
da transformada Z. Desta forma os filtros inversos de quatro pontos para as ondaletas
acima serao: d1(t) = (1, 0,25, —0,14, 0,02) e d2 = (4, 3,20, —13,44, —25,15). Os deltas
resultantes da convolucgao entre os filtros inversos e as ondaletas serao, respectivamente:
deltal(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 nao se aproxima do delta
com atraso zero, mas sim um delta com atraso 6; isto é resultado da ondaleta ser de fase

maxima. A figura 4 ilustra este exemplo.

Considerando que os filtros inversos sao obtidos pela técnica de expansao em
uma série de poténcias, quanto mais coeficientes forem levados em considera¢ao, melhor
serd a aproximacao do filtro inverso. No entanto como possuimos uma série infinita
convergente, o filtro inverso nao é computacionalmente realizavel, nos limitando sempre a
representagoes truncadas da série associada aos filtros (aproximagoes dos filtros). Assim,
opgoes alternativas sdo: os filtros inversos por minimos quadrados (FIMQ) e os filtros

otimos de Wiener. Uma introducao a respeito destes filtros é apresentada nos subtopicos
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Figura 4 — Ondaletas, seus inversos por expansdo polinomial e a saida obtida

Filtros wl e w2 e seus Delta desejado e deltas obtidos
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seguintes. Entretanto, antes de entrar na teoria a respeito dos filtros FIMQ e Wiener, a

sétima e ultima suposicao a respeito do modelo convolucional serd analisada.

[ Suposigao 7-] A ondaleta sismica € classificada como de fase minima.

Como visto no exemplo anterior para ondaletas de fase maxima a série associada
ao filtro inverso nao converge e, desta forma, o filtro nao é estavel. As equagoes abaixo

mostram a expansao em série de poténcias dos filtros utilizados no exemplo anterior.

1 21 11272 3
d1(t) = e MEr L E 9.15
=T 0022 0= T T " & T (2.15)
1 16:-1 33622 314423
d2(t) = _y _ _ (216
O =02 02 250,13 5 % o5 T (210

Um filtro inverso que possui uma convergéncia na sua expansao em série de poténcias
é realizavel computacionalmente e, desta forma, é desejavel. Os filtros de fase maxima
e mista nao possuem esta propriedade, nisto se justifica a suposi¢ao 7, exigindo que as
ondaletas sejam consideradas como de fase minima.

Apesar de a exigéncia da propriedade de fase minima ser justificavel, Ziolkowski
(1991) destaca que, exceto pelas fontes de dinamite (em terra), quando a suposi¢ao 7 pode

ser aproximadamente correta, esta exigéncia nao é valida.
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2.2.1 Filtros Inversos por Minimos Quadrados (FIMQ)

Uma alternativa para o problema apresentado no exemplo anterior é procurar o

FIMQ da ondaleta, buscando uma redugao no erro entre a saida desejada e a obtida.

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

minimos quadrados.

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

¢é definida como:

ECE =) (y(i) — z(i))* (2.17)

i=1
Para ilustrar o conceito introduzido um exemplo é fundamental. Considere a onda-
leta w1 utilizada anteriormente. Queremos encontrar o filtro inverso dlegm = (a, b, ¢, d)

tal que o resultado de sua convolucao com w1l possua a menor ECE em relacao ao resultado
esperado §(t) = (1, 0, 0, 0, 0, 0, 0). Neste caso a ECE seré:

ECE = (a—1)*+ (—0,25a + b)? + (0,2a — 0,25b + ¢)* + . ..
oo+ (=0,1a+ 0,20 — 0,25¢ 4+ d)* + (—0,1b + 0,2¢ — 0,25d)* + ... (2.18)
oo+ (=0,1c+0,2d)* + (-0, 1d)?

A minimizacao da ECE ¢ realizada calculando-se as derivadas parciais de 2.18
em relacao aos coeficientes a, b, ¢ e d e igualando-as a zero. Desta forma os coeficientes
calculados corresponderao aqueles para qual a ECE ¢ minima. Realizando este cédlculo
obtemos um sistema de quatro equagoes e quatro incognitas, representado matricialmente

abaixo:

2,225 —0,64 0,45 —0,2 a p
—0,64 2,225 —-0,64 0,45 b 0
X = (2.19)
0,45 —0,64 2,225 —0,64 c 0
0,2 0,45 —0,64 2,225 d 0

A solucao do sistema acima é o filtro inverso pelos minimos quadrados da ondaleta
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wl. Esta é apresentada na equagao abaixo:

a 0, 9969
b 0,2491

= . (2.20)
c —0,1294
d

0,002

O delta produzido utilizando o filtro dlegm na equacao acima é:
dlegm x wl = (0,9969, —0,0001, 0,0077, —0,0155, —0,0513, 0,0133, —0,0002)

Para comparar este resultado com o obtido pela expansao em série de poténcias
do inverso da ondaleta, a energia do erro entre o delta desejado e o produzido utilizando
os filtros inversos é util. A energia do erro é 0,0035 utilizando o primeiro método (d1

calculado anteriormente) e 0,0031 utilizando o FIMQ.

A diferenca entre os erros é pequena, mas observa-se que o ultimo obteve melhor
resultado. Para comprovar isto o mesmo processo sera realizado para a ondaleta w2 uma
vez que o delta produzido pela convolucao desta com seu filtro inverso d2, calculado
anteriormente, nao apresentou similaridade alguma com o desejado.O sistema associado a

minimizacao do ECE neste caso seré:

2,225 —-0,3 0,46 —0,05 a 0,5
—-0,3 2,225 —0,3 0,46 b 0
X = . (2.21)
0,46 —0,3 2,225 -0,3 c 0
—-0,05 0,46 —0,3 2,225 d
A solugao do sistema acima é:
a 0,2378
b 0,0272
d2eqm = = ’ : (2.22)
c —0,0464
d —0,0065

O delta produzido utilizando o filtro da equacao 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 minimos 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 minimos quadrados obtém

resultados muito melhores.

Figura 5 — Ondaletas, seus inversos por minimos quadrados e a saida obtida
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Fonte: O autor

Pela discrepancia entre a energia do erro, principalmente para w2, nos exemplos
analisados acima para as duas ondaletas, observa-se que o calculo do filtro inverso por
minimos quadrados obtém melhores resultados que utilizar, simplesmente, coeficientes da
expansao em série de poténcias do inverso da ondaleta no dominio Z para o calculo do

filtro, além de obter resultados muito melhores quando a ondaleta ¢ de fase minima.

Apesar da observacdo de que converter a ondaleta em um delta de atraso zero
utilizando FIMQ apresenta melhores resultados que a conversao por série de poténcias, nem
sempre o objetivo ¢é esse delta. Filtros capazes de converter a ondaleta para outra forma
sdo introduzidos no trabalho classico de Wiener (1966) e serdao discutidos na subsecao

seguinte.

2.2.2 Filtros Otimos de Wiener

De acordo com a teoria desenvolvida em Wiener (1966) surgiram as técnicas de
deconvolugao de Wiener (como Deconvolugao spiking e deconvolugao preditiva). Nesse
mesmo trabalho, o autor mostra que seu método ¢ 6timo para a minimizacao da energia

do erro entre a saida desejada e a obtida, de modo que o tinico parametro estatistico que
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se exige da série temporal analisada sdo os coeficientes de autocorrelacao da série. Através
deste método entao, é possivel obter um filtro inverso 6timo no sentido de minimizacao da
energia do erro utilizando a autocorrelacao do dado temporal, neste caso o dado sismico, o

qual sera empregado na deconvolucao para obter uma estimativa da refletividade.

Como colocado em Yilmaz (2001) e mostrado abaixo, existe uma relagdo entre os
filtros inversos por minimos quadrados e os filtros de Wiener, uma vez que os dois sdo
gerados levando em consideragao a minimizagao da energia do erro quadratico. De fato é

observado que os primeiros sao um caso especial dos segundos.

No trabalho de Wiener acima citado, ele coloca que é necesséario saber os coeficientes
da autocorrelacao do dado temporal que se analisa, neste caso o sismograma. Mais a frente,
serd apresentada a relacao entre a autocorrelagao do sismograma e o filtro inverso utilizado
para deconvolucao. Com propoésito de melhor entendimento, vamos observar a relagao

entre a autocorrelacao das ondaletas w1l e w2 e o filtro inverso por minimos quadrados.

A equagao 2.11 mostra como calcular a autocorrelagdo de um sinal (ou série
temporal). Os resultados utilizando essa equacdo para a autocorrelacdo das ondale-
tas wl e w2 sdo, respectivamente: awl = (1,1125, —0,32, 0,225, —0,1) e aw2 =
(1,1125, —0,15, 0,23, 0,025).

Vamos observar agora as equagoes utilizadas para calcular os filtros inversos por

minimos quadrados. Dividindo os dois lados das equagoes 2.19 e 2.21 por 2 temos:

1,1125 —0,32 0,225 —0,1 a 1
—0,32 1,1125 —0,32 0,225 b 0
’ ’ ’ ’ X - (2.23)
0,225 —0,32 1,1125 —0,32 c 0
~0,1 0,225 —0,32 1,1125 d 0
1,1125 —0,15 0,23 0,025 a 0,25
~0,15 1,1125 —0,15 0,23 b 0
’ ’ ’ ’ X = (2.24)
0,23 —0,15 1,1125 —0,15 c 0
—0,025 0,23 —0,15 1,1125 d

Observando o lado esquerdo das duas equagoes e os resultados da autocorrelacao
das ondaletas, nota-se que a primeira coluna das matrizes possui os mesmos valores que
a autocorrelacdo da ondaleta associada a equagao. Esta observacao também é feita em
um exemplo estudado em Yilmaz (2001), onde é colocado também que o lado direito das
equagbes acima corresponderd a correlagao cruzada entre o impulso desejado (ao qual
se deseja que a ondaleta seja convertida) e a ondaleta. Os valores da correlagao cruzada
sao obtidos a partir da equagao 2.7, substituindo a segunda fun¢ao dentro do somatério

pela que se deseja correlacionar. Os resultados obtidos pela correlacao cruzada, para



Capitulo 2. Referenciais Tedricos 37

atrasos maiores ou iguais a zero, entre o impulso desejado e as ondaletas wl e w2 sao,
respectivamente: ¢1 = (1, 0, 0, 0) e 2 = (0,25, 0, 0, 0).

E facil notar que todos os valores existentes nas matrizes das equacoes 2.23 e 2.24
sao iguais aos valores existentes nas autocorrelagoes awl e aw?2. A partir desta observagao
conclui-se que sabendo a autocorrelacao das ondaletas e sua correlagao cruzada com o
delta desejado é possivel utilizar a filtragem inversa por minimos quadrados para encontrar

o filtro a ser utilizado na deconvolugao.

Os filtros de Wiener sao derivados levando em consideracio as observagoes feitas
acima. A forma matricial fundamental das equagdes para o calculo dos filtros é apresentada

na equacao abaixo adaptada de Robinson e Treitel (2000).

apg g a o do %o
a; Qg a Q1 dy 1

x|l =17 (2.25)
Oy Op—1 Ohp—2 e (&%) dm ¢m

Na equacgao acima «; sao os valores da autocorrelacao do sinal temporal analisado,
d; sdo os coeficientes do filtro de Wiener e ¢; sdo os valores da correlacao cruzada entre o

sinal temporal e o sinal temporal desejado.

No caso dos filtros inversos por minimos quadrados o sinal temporal é a ondaleta
sismica e o sinal desejado ¢ um delta de Kronecker com atraso zero. Observa-se entdao que

os filtros de Wiener que convertem a ondaleta em um delta com atraso zero sao o mesmo
que os filtros FIMQ.

Os filtros desenvolvidos por Wiener em seu trabalho, como pode ser visto na equagao
2.25 acima, nao se atém somente a saidas 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 arbitraria a esta, como os Wiener, sao classificados como

filtros de forma (ROBINSON; TREITEL, 1967).

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

Em conclusao, observa-se a superioridade de derivar os filtros inversos utilizados
na deconvolucao através da teoria desenvolvida no trabalho de Wiener e aqui apresentada,
uma vez que a forma em que se deseja converter a ondaleta nao é limitada a um delta de

atraso zero.
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2.2.3 Conclusoes

Em sumario nesta secao foi introduzido o conceito de filtros inversos, primeiro
através da abordagem mais simples, a expansao em série de poténcias do inverso da
ondaleta no dominio Z. Em seguida foi introduzido o conceito de filtros inversos por
minimos quadrados como forma introdutoria para a teoria dos filtros de Wiener, a qual
foi apresentada por ultimo. Apesar de apresentados como uma alternativa, as técnicas
de filtragem inversa aqui apresentadas nao sao as Unicas existentes. Para uma discussao
mais a fundo a respeito de filtros 6timos e filtragem adaptativa os trabalhos Anderson e
Moore (1979) e Haykin (1996) sdo uma alternativa, disponibilizando um desenvolvimento
matématico além de algoritmos computacionais de diversos métodos existentes. Para filtros
Wiener analisados de um ponto de vista geofisico diversos trabalhos existem, vale citar:
Robinson e Treitel (1967), Claerbout (1985), Robinson e Treitel (2000) e Yilmaz (2001).

2.3 Meétodos de otimizacao do tipo Gradiente

O objetivo deste capitulo como o titulo ja diz é apresentar métodos de otimizacao
para solugao o problema de inversao sismica. A discussao a respeito de cada método
terd carater introdutério de forma que provas e desenvolvimentos matematicos, serao, na

medida do possivel, evitados.

Zhdanov (2002) refere-se aos métodos baseados no gradiente como pertencentes a
familia que representa os métodos de otimizagao nao-linear mais poderosos. Tarantola (2005)
aponta que a vantagem na utilizacao destes esta 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 funcao otimizada nao serao propriamente consideradas, de modo
que estas nao devem ser o interesse ao se utilizar este tipo de otimizacao, considerando

uma funcao significantemente complexa.

Observando a linearidade do problema aqui tratado, é comum encontrar na literatura
métodos que utilizam das técnicas de otimizacdo aqui apresentadas para a resolucao deste.
As aqui tratadas sdo: Gradiente descendente, do inglés Steepest descent; Quasi-Newton
(aqui tratando da técnica BFGS, se referindo as iniciais dos autores que descobriram esta)

e Gradiente conjugado, do inglés Conjugate Gradient.

Para as dicussoes a seguir realizadas considere uma funcao objetivo J(q) onde q
representa os parametros que se busca estimar. Os métodos aqui tratados, como pode
ser visto pelo titulo da secao, utilizam o gradiente desta funcao objetivo em relagao aos

pardmetros q para encontrar a direcdo 6tima no sentido busca do minimo desta funcao. O
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gradiente citado pode ser ilustrado pela equagao seguinte:

oJ

VJ = —,
dqy,

para k=1,2,3,--- n. (2.26)

2.3.1 Gradiente Descendente - Steepest Descent

O primeiro método de otimizacao discutido é o Gradiente Descendente, considerado
por Zhdanov (2002) como o de maior importancia, ao mesmo tempo que de mais facil
compreensao 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

basico de passo iterativo:

9. =q,_, —nNTVJ, k=passo iterativo. (2.27)

Na equagao acima, 1 representa o tamanho do passo (a distancia percorrida na
direcdo de otimizacao - para melhor entendimento uma discussao é realizada ao fim
da segdo) e T representa uma transformacgao do gradiente, a qual definird o método

descendente utilizado. Para o método desta subsecao temos: T = 1.

E importante observar que o sinal negativo na frente de 1 na equacio 2.27 garante

uma direcao descendente, de onde surge o nome do método.

A direcao descendente, na qual se baseia o método aqui discutido, apresenta a
vantagem de que para seu calculo nao é necessario o calculo de derivadas de segunda ordem,
somente do gradiente. No entanto, Nocedal e Wright (1999) colocam que a otimiza¢ao com

esta direcao, pode se tornar extremamente lenta para problemas complexos.

Seguindo o trabalho Vogel (2002), abaixo é apresentado o algoritmo fundamental

para implementacao do método de otimizacao discutido nesta subsecao.

Algorithm 1 Algoritmo para o método do Gradiente Descendente

k<0

Q). < Ginicia {Modelo inicial}

for k =1 to Maznumit do {Maxnumit = Nimero méaximo de iteragoes}
Gy < —VJ(q;1);:
N <— argmingsod (gk + nGy,); {Busca do tamanho do passo que minimiza J}
q; < i1 + :Gy; {Atualizacdo do modelo}

end for

2.3.2 Quasi - Newton

Nocedal e Wright (1999) cita que qualquer direcao nao ortogonal ao negativo

do gradiente (direcdo que faz um angulo menor que 90° com o negativo do gradiente),
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garantido que o tamanho do passo 7 ¢é suficientemente pequeno, conseguira minimizar J.
A partir desta afirmacao é possivel definir uma direcao de busca diferente de —VJ. 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 equagao 2.27, de forma
que agora teremos T' = H ', para H positiva definida, onde H refere-se a Hessiana
(equivalente a matriz de derivadas parciais de segunda ordem) da fungdo objetivo, definida

COIMo:

>*J(q)

(2.28)

O método de Newton possui uma rapida convergéncia local, tipicamente quadratica,
de forma que quando na vizinhanca da solugao, uma convergéncia com precisao é atinginda
em poucas iteragoes (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). No entanto, é consenso que o custo

envolvido no célculo da Hessiana é, na maioria das vezes, alto.

A partir do problema da Hessiana introduz-se a técnica de otimizagdo nao-linear
Quasi-Newton, utilizando a mesma transformagao associada a T', exceto que neste caso a
Hessiana serd aproximada utilizando o gradiente calculado a cada iteragdo (NASH, 1990).
Nocedal e Wright (1999) adiciona que mesmo nao realizando o célculo da Hessiana este

possui uma taxa superlinear de convergéncia.

A aproximacao da Hessiana pode ser realizada utilizando varias férmulas, todas
baseadas no gradiente, em Nocedal e Wright (1999) duas sdo 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
Q) < Ginicia {Modelo inicial}
H, < Modelo inicial para Hessiana {O Modelo inicial pode ser determinado pelo
usuario}
G < VJ(q;) {Gradiente Inicial}
for £k =1 to Maznumit do {Maxnumit = Nimero méaximo de iteragoes}
P, —H,!\G)_y;
N <= argmingsod (g, + nPy); {Busca do tamanho do passo que minimiza J}
q; < i1 + e Py; {Atualizagdo do modelo}
Gy < VJ(q;) {Novo gradiente}
H . < Nova aproximacao da Hessiana
end for
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2.3.3 Gradiente Conjugado - Conjugate Gradient

Continuando a apresentacao dos métodos de otimizacao, o tltimo a ser apresentado
é o Gradiente Conjugado (GC).

Scales, Smith e Treitel (2001) colocam que o CG é o mais utilizado para solugao de
grandes sistemas lineares, em adi¢ao Nocedal e Wright (1999) colocam que este também
pode ser utilizado na otimizagao de problemas nao -lineares. Em comparagao com o
Gradiente Descendente Nocedal e Wright (1999) colocam que as diregoes de otimizagao
utilizadas pelo CG sao muito mais efetivas que as dire¢coes do Gradiente Descendente, ao
mesmo tempo que possuem praticamente a mesma facilidade de calculo. Em comparagao
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
nao ser necessario o armazenamento de uma matriz a cada iteragao, apesar de nao possuir

a mesma velocidade de convergéncia dos anteriormente citados.

A fim de fornecer uma breve discussao a respeito da teoria por tras do método

define-se a forma matricial do sistema linear de equacoes que se pretende otimizar como:
Aq =m,

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

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

P/AP, =0, para k # 1.

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

Para a técnica de otimizagao discutida neste capitulo, refere-se ao método de
direcoes conjugadas onde a direcao de otimizacao na iteragdo k pode ser encontrada
sabendo-se somente a dire¢ao anterior, com garantia que a nova direcao é conjugada a
todas as diregoes anteriores. Define-se entao a equacgao representando o algoritmo basico

de passo iterativo:

Py = VI + Bet1 Py, (2.29)

onde [ representa os coeficientes, calculados a cada iteracdo, capazes garantir ortogonali-

dade entre as diregoes.
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Finalizando a discussao a respeito do método GC, coloca-se que 3 pode ser obtido
a partir de um ntmero significante de féormulas. Para maior aprofundamento teérico em
relagdo ao método e consequentemente as formulas utilizadas para o cdlculo de [ refere-se
a bibliografia citada ao longo de toda a sec¢ao, principalmente o trabalho de Nocedal e
Wright (1999) e Scales, Smith e Treitel (2001).

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

funcionamento da otimizagcao.

Algorithm 3 Algoritmo para o método Gradiente Conjugado

k<0

Q). < Ginicia {Modelo inicial}

G <+ VJ(q;) {Gradiente Inicial}

Py, < —Gj, {Diregao de busca inicial}

for k =1 to Maxnumit do {Maxnumit = Nimero maximo de iteracoes}
N <= argmingsod (g, + nPy); {Busca do tamanho do passo que minimiza J}
q;, < q;_1 + N Pr; {Atualizagdo do modelo}
G <+ VJ(q;); {Novo gradiente}
Bk <= Nowvo cilculo de B utilizando formula desejada
Py =Gy + B Py_1;

end for

2.3.4 Métodos de busca - Line Search

Método de busca diz respeito a escolha do tamanho do passo associado a direcao
de otimizacao. Para cada nova direcao é necessario se definir um tamanho de passo 6timo
para o qual a funcao objetivo serd minimizada. Desta forma o método de busca para o
passo 6timo 1 que garantird minimizacao pode ser representado como a busca pelo minimo

da funcao:

D(n) = J(q; +nPy). (2.30)

Nocedal e Wright (1999) colocam que encontrar o minimo desta fun¢ao ¢ uma
tarefa muito expensiva, mesmo a determinag¢ao de minimos locais necessita calculo da

funcao objetivo diversas vezes.

Em geral os métodos de busca podem ser implementados assumindo solugoes que

gerem reducao significante na fungao objetivo, ao mesmo tempo que um custo minimo.

Uma solu¢do ébvia seria encontrar um 7 que garantisse J(q,) < J(q,_1), no
entanto Nocedal e Wright (1999) e Vogel (2002) discutem que esta nao é uma solugao
apropriada, de forma que o valor do passo nao forneceria reducao suficiente na funcao

objetivo e, possivelmente, convergiria para um minimo diferente do buscado.
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Para garantir que o passo calculado obtenha bons resultados, duas desigualdades
sao comumente utilizadas, estas sao entituladas condigoes de Wolfe e sdo apresentadas

abaixo:

J(ar) < J(gp1) + -1 VI (g1 Pra), (2.31a)

VJ(q,) " Pr1 > VI (gt )Pr1, 0<ci<ec<l. (2.31b)

A primeira desigualdade garante que um decréscimo suficiente serd atingido, a

segunda previne que passos muito pequenos sejam utilizados.

Nocedal e Wright (1999) cita que em prética, os métodos de busca utilizados
(comumente referidos como inexatos) sao realizados em dois passos, o primeiro visa
determinar um intervalo de passo com tamanhos aceitaveis, o tltimo utiliza o método
da biseccao ou uma interpolacao para encontrar o passo que garante melhores resultados

entre os contidos no intervalo.

Em Nocedal e Wright (1999) e Vogel (2002) métodos de busca sao apresentados
assim como provas matematicas e discussoes mais completas a respeito do assunto sao
realizadas. Desta forma, uma melhor compreensao a respeito do assunto aqui discutido

pode ser alcancada pela leitura dos trabalhos citados.

2.3.5 Conclusoes

Nesta secao foram apresentados métodos de otimizacao iterativos como proposta
para minimizacdo da fungao objetivo associada ao problema de inversao tratado neste
trabalho. A prépria deconvolucgao, tratada no proximo capitulo, pode incoporar um dos

métodos apresentados.

Apesar da apresentagdo dos métodos aqui realizada ter um carater muito introdu-
torio, nao entrando muito em detalhes tedricos a respeito dos métodos, a compreensao de
como a implementacgao destes é realizada é possivel, sendo isto, condicao suficiente para
compreensao dos métodos de inversao apresentados a frente. Para aprofundamento no

assunto, as referéncias citadas sao uma opcao.

2.4 Conclusao

Neste capitulo buscou-se introduzir conceitos fundamentais para as discussoes
realizadas nos proximos capitulos, além de apresentar a teoria por tras do modelo adotado

para representacao da Terra.
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O primeiro capitulo tratou discutiu a respeito do modelo convolucional e as im-
plicacoes para sua validade. Ja o segundo capitulo focou na discussao de filtros inversos,
teoria base para os métodos de deconvolucao introduzidos no proximo capitulo. Por ultimo,
o terceiro capitulo apresentou métodos de otimizacao utilizados na resolugao de problemas
lineares e nao-lineares, os quais podem ser utilizados tanto para deconvolugao quanto para

inversao de dados sismicos, temas mais a frente discutidos.

Finalizada a introducao de conceitos tedricos fundamentais para as dicussoes
realizadas nos proximos capitulos, a préxima parte do trabalho trata do problema de

deconvolucdo, o problema de estimar a refletividade a partir do dado sismico.



3 Deconvolucao

A refletividade do interior da Terra é uma das informagoes que se deseja do dado
sismico. Esta é utilizada em algoritmos de inversao do traco capazes de estimar um modelo
de impedéancia actstica para a subsuperficie. Como pode ser visto na figura 6 abaixo, a
convolugao faz com que a forma da ondaleta obscurega os pulsos (coeficientes de reflexao)
associados as interfaces geologicas (SCHOEPP, 1998). Em Yilmaz (2001) a deconvolugao
¢ descrita como o processo capaz de comprimir a ondaleta relacionada com o sismograma
e atenuar reverberagoes e miultiplas de pequeno periodo, garantindo assim uma maior
resolucao 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 reflexdes obscurecidas devido a pequena separagdo entre os
deltas.
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Fonte: O autor

Russell (1988) divide os métodos de deconvolugao em duas classes, a primeira
diz respeito aos métodos que supdem alguma restricdo a respeito da fase da ondaleta e
podem ser considerados como verdeiras técnicas de processamento da ondaleta somente
quando estas suposicoes sao consistentes e aceitaveis, englobando os métodos: deconvolugao
spiking, deconvolucao preditiva, deconvolucao de fase zero e deconvolugao consistente em
superficie; a segunda diz respeito aos métodos que nao pressupdem nada a respeito da fase
da ondaleta e sao considerados como verdadeiras técnicas de processamento da ondaleta,

englobando os métodos: Estimativa da ondaleta utilizando dados de pogo (Deconvolugao
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estratigrafica) e deconvolugao por méxima verossimilhanga. O Processamento da ondaleta,
de acordo com Yilmaz (2001), diz respeito ao processo de estimar a ondaleta sismica,
derivar algum filtro do tipo Wiener Shaping para converter-la para a forma desejada e
entao 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 divisao proposta em Russell (1988), a mais adotada diz respeito ao
conhecimento ou nao da ondaleta, classificando os métodos de deconvolu¢ao em determi-
nisticos -quando a ondaleta é conhecida- e estatisticos -quando nao se possui conhecimento

a respeito da ondaleta.

Nas préximas secoes serao apresentados alguns métodos de deconvolugao. Conti-
nuando a discussao anterior a respeito dos filtros de Wiener, os primeiros métodos de

deconvolucao apresentados serao os baseados nestes filtros.

3.1 Deconvolucao Wiener

Os métodos de deconvolugao baseados nos filtros inversos de Wiener sao aqueles
que utilizam das suposigoes apresentadas no capitulo anterior para estimar a refletividade.
A principal suposi¢ao para garantir o sucesso destes méstodos de deconvolucao é a 6 (a

refletividade é um processo aleatério).

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 nao
garantem nada a respeito da fase caso as suposi¢des necessarias para performance ideal

nao sejam satisfeitas.

O principal objetivo destes métodos é aumentar a banda de frequéncias do sismo-
grama através da compressao da ondaleta sismica, levando a maior resolugao vertical e

possivelmente a atenuacao de multiplas.

Uma representacao esquematica da deconvolucao Wiener é apresentada na figura 7.

Dois métodos de deconvolucao Wiener serdao apresentados nas subsecoes seguintes.

3.1.1 Deconvolucao spiking

Quando utilizando a equacao 2.25 com saida desejada igual a um impulso unitario

em zero, o filtro Wiener desejado é o conhecido como filtro de deconvolucao spiking. A
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Figura 7 — Representagdo esquematica da deconvolugdo Wiener
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para ¢q igual ao valor inicial da ondaleta.

Esta deconvolucao, para que obtenha éxito em converter a ondaleta em um delta,
exige desta a propriedade de fase minima. Utilizando esse método é possivel estimar
um operador de deconvolucao cujo inverso do espectro de amplitude ¢ semelhante ao
da ondaleta, independente da propriedade de fase minima ser satisfeita. Por sua vez, o
inverso do espectro de fase deste, quando a ondaleta nao é de fase minima, nao apresenta

a similaridade desejada.

Ondaletas de fase mista sao as mais comuns em dados sismicos (HENRY, 1997),
neste caso o operador de deconvolucao spiking estimara a ondaleta de fase minima 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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nao sera possivel.

Este método de deconvolucao é explorado com a finalidade de comprimir a ondaleta
do sismograma e pode ser utilizado principalmente em situagoes, como a fonte de dinamite,

em que a ondaleta é aproximadamente de fase minima.

3.1.2 Deconvolucao preditiva

Em geral é comum encontrar um ruido correlaciondvel e com uma caracteristica
periodica no sismograma. Uma das alternativas para a remocao deste serd aqui discutida,
a deconvolucao preditiva. Esta envolve a estimativa de um filtro inverso Wiener com a
saida desejada sendo um forma avancada no tempo da entrada, sugerindo um processo
relacionado a predicao de valores futuros associados a entrada. Predizer valores, implica
que sua atenuacao ¢é possivel; continuando nessa linha de pensamento, abaixo é apresentada

uma introducao ao processo de deconvolucgao preditiva.

Considerando uma entrada z(t) desejamos que o sinal de saida do sistema seja
z(t +n). (ROBINSON; TREITEL, 1967) e Robinson e Treitel (2000) mostram que para
essa situacao a equacao 2.25 para estimar os filtros de Wiener sera reescrita da seguinte

forma:

ay Qo ... Quy do ay,
aq &%)} aq B ¢ s | d; Qpt1

x| | = . : (3.2)
Om Q1 Q2 ... Q dm Optm

Yilmaz (2001) destaca que a deconvolugao spiking é apenas um caso especial da

deconvolugao preditiva quando n (atraso preditivo) é igual a 1.

Considerando o filtro desejado, d = (d0,d1,d2, ..., dm), o filtro de predigao do erro
capaz de calcular o erro entre a saida desejada e a calculada poder ser representado, de

acordo com Robinson e Treitel (2000), como:

(1,0,0,...,0,—dy,—dy,...,—dp) para n — 1 zeros.

A convolugao do filtro de predi¢ao do erro com a entrada (o trago sismico), produzird
uma série associada aos valores que nao podem ser previstos, os quais de acordo com a
suposicao 6, representarao a refletividade, uma vez que esta é um processo aleatorio e

valores futuros nao podem ser previstos com base em valores passados.

Existem entao, duas formas de se estimar a refletividade através da deconvolugao
preditiva. A primeira envolve calcular o filtro preditivo, convolver com o traco sismico,

atrasar o filtro por n e subtrair o resultado do trago sismico; a segunda envolve calcular o
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filtro preditivo e, a partir partir deste, o filtro de predicao do erro e, por fim, convolver o

ultimo com o trago sismico.

Os eventos do sismograma que serao filtrados (retirados) através da deconvolugao
preditiva com n > 1 serdo aqueles relacionados a processos periddicos os quais sao
possiveis de se prever. Desta forma a deconvolugao preditiva serd responsavel por dois
processos: converter a ondaleta em um impulso unitario de atraso zero quando n igual a 1
e atenuar multiplas através da remocao da energia associada a processos de reverberacao

no sismograma, para n maior que 1 (YILMAZ, 2001).

O método de deconvolucao descrito nesta secao ¢ amplamente utilizado na industria
de 6leo nos dados de reflexao sismica (ULRYCH; SACCHI, 2005), no entanto ele depende
das suposicoes de que a ondaleta é de fase minima e que e refletividade é relacionada a
um processo aleatorio, onde a tultima é fundamental para atenuagdo de multiplas. Todavia
estas suposigoes nao podem ser verdadeiras (ZIOLKOWSKI, 1991), mas sao adotadas com

propositos praticos, permitindo bons resultados.

3.1.3 Pré-branqueamento e Deconvolucao com ruido

A fim de garantir uma estabilidade numérica (prevenindo possivel divisdo por zero)
para o cédlculo do filtro inverso o processo de pré-branqueamento é introduzido (DEY,
1999; YILMAZ, 2001; ULRYCH; SACCHI, 2005; SPADINI, 2012). Este é responsavel
pela introducao de ruido aleatorio artificial ao dado antes da deconvolugao, de forma que,
para o caso em que o operador é derivado através da equagao 2.25, uma constante sera
adicionada a diagonal principal da matriz de autocorrelagao, como mostrado na equacao
abaixo. Para o caso geral do problema inverso associado a deconvolucgao teremos a adicao

da constante associada ao ruido na diagonal principal da matriz de sensibilidade.

Yoo o O o) Oy do ®o
aq Yo oy Om—1 « 6%1 _ ¢.1 (3'3)
Oy Op—1 Qp_2 ... Yo dm ¢m

Em geral as técnicas de deconvolugao anteriormente descritas exigem a supressao
do ruido aleatério existente no sismograma para que a suposicao 4 seja satisfeita, uma vez
que a presenca de ruido levara a instabilidade no calculo do filtro inverso. Caso o ruido
fosse perfeitamente aleatorio ele seria interpretado na matriz de autocorrelagdo da mesma
forma que o ruido associado ao pré-branqueamento. No entanto Yilmaz (2001) coloca que
o ruido influenciard aditivamente, ainda que em pequena quantidade, os outros elementos

da matriz.

Considerando o ruido nao-correlacionavel aditivo no dado sismico teremos a mesma
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representagao matricial para o sistema de equagoes utilizados para o calculo do filtro de
Wiener em 3.3, no entanto a constante associada ao ruido ~ possuird duas componentes.
Uma diz respeito ao ruido aleatério no sismograma e a outra ao ruido introduzido pelo
pré-branqueamento a fim de estabilizar o resultado, agindo como um regularizador no

processo de inversao equivalente a deconvolucao.

Representando a componente aditiva do ruido aleatério mais o ruido do pré-
branqueamento por £ = vo? onde o2 é a estimativa da varidncia do ruido, a forma

matricial compacta de 3.3 sera:

d= (R, +rI)7'CLS (3.4)

A equagao acima foi adaptada de (ULRYCH; SACCHI, 2005). O desenvolvimento
levando a ela vem da minimizac¢ao por minimos quadrados, quando sujeita a condi¢ao
de k representar um ruido aleatério (nao-correlacionavel) e levando em consideragao as

suposic¢oes abaixo:

w(t) *d(t) =~ o(t) (3.5a)
d(t) «n(t) =0 (3.5b)

Nas equagoes acima C\, é a matriz convolucional associada a ondaleta, § é o
vetor associado a saida desejada, d é o filtro calculado e R,, representa a matriz de
autocovariancia da ondaleta ou, assumindo a suposi¢ao 6, do sismograma. A matriz de
autocovariancia ¢ sinonimo da matriz de autocorrelacao, apresentada anteriormente, de
forma que R,, é igual a C,,*C,. Em 3.5a e 3.5b os simbolos seguem o padrio deste
trabalho.

Observando k acima é possivel entender melhor porque o ruido aleatério trabalhara
no sentido de garantir a estabilidade do calculo, impedindo que divisdes por zero ocorram,
entretanto a vantagem ocorre somente dentro de um padrao aceitavel para os valores do
ruido. Ulrych e Sacchi (2005) colocam que para valores pequenos de x a saida gerada
¢é proxima de um impulso unitario, no entanto para valores maiores deste, a saida se
torna um sinal de banda cada vez mais limitada. A auséncia de frequéncias influencia
negativamente na inversao da impedancia actstica, assim, garantir uma maior banda de
frequéncias, em especial em relagao as baixas frequéncias, influenciara positivamente no
resultado da inversao, introduzindo informacao sobre a geologia que nao esta presente no

sismograma (RUSSELL, 1988).

Conclui-se que a atenuagao do ruido se faz necesséaria precedendo a deconvolugao,
a0 mesmo tempo que sua introdugao através do processo de pré-branqueamento garante a

estabilidade no calculo do filtro inverso. Uma discussao a respeito do ruido no dado sismico
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foi realizada anteriormente e mais a frente, na secao de processamento pré-inversao, sera

discutido sobre como atenuar seus efeitos.

3.1.4 Conclusao

Os métodos de deconvolugao apresentados nesta se¢ao sao os conhecidos métodos
classicos, e assim serao referidos até o fim deste trabalho, desenvolvidos com base na
teoria dos filtros de Wiener. Uma introdugao geral foi feita a respeito dos métodos, com
alguns exemplos a fim de clarificar o tema estudado. Ao final o efeito do ruido no processo
deconvolucional foi mostrado em conjunto com a técnica de pré-branqueamento, que visa

estabilizar a solugao da deconvolucao.

A préoxima secao introduzird outra classe de métodos de deconvolucao, os quais,
segundo Russell (1988), de um ponto de vista da inversdo sismica, sdo mais vantajosos em

relagao aos métodos classicos apresentados acima.

3.2 Deconvolucdo Sparse-Spike

Nesta secao uma abordagem diferente do problema da deconvolugao sera realizada.
Serao introduzidos os métodos de deconvolucao Sparse-Spike que, segundo Ulrych e Sacchi
(2005), buscam uma solugao de deltas esparsos que seja consistente com o dado, enquanto
os métodos classicos, apresentados anteriormente, buscam uma solug¢ao que “branqueie” o

espectro, aumentando a banda de frequéncias.

Os métodos aqui tratados sao relativamente mais recentes, ao mesmo tempo que
mais apropriados que os apresentados na se¢ao anterior, pois a restricao adicional de que
a refletividade seja uma série esparsa (deltas esparsos) possibilita uma estimativa de toda
a banda de frequéncias desta (RUSSELL, 1988). Os classicos, por outro lado, possuem
a propriedade de banda limitada associada a refletividade estimada (DEBEYE; RIEL,

1990)o que refletird negativamente na inversao.

Dentre os métodos existentes, Russell (1988) destaca trés: (1) Deconvolugao por
méxima verossimilhanca, (2) deconvolugao pela norma L1 e (3) deconvolugdo por minima

entropia. Uma introducao a respeito destes sera feita nas subsecoes seguintes.

3.2.1 Deconvolu¢do por minima entropia (MED)

O método aqui discutido foi inicialmente proposto em Wiggins (1978) como forma de
encontrar uma solu¢ao mais adequada ao problema da deconvolucao buscando a combinagao

de um menor nimero de deltas que represente a refletividade de forma consistente com o

dado.
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Para realizacdo da MED, diferente das classicas, as suposi¢oes 6 e 7 nao sao
necessarias. Concentra-se em buscar um operador linear, através da maximizagdo de uma
norma de entropia em relacao aos coeficientes deste, que, quando aplicado, convertera
o trago sismico em uma série, a qual contera o minimo possivel de deltas esparsamente

distribuidos capazes de representar o traco sismico deconvolvido.

Wiggins (1978) destaca que diferente da deconvolugao preditiva que, frequentemente,
amplifica excessivamente o ruido, o MED atenua bandas de frequéncia onde a razao sinal-

ruido é baixa ao mesmo tempo que acentua as bandas com uma razao alta.

O trabalho de Wiggins (1978) expde a teoria por trds do método e em Sacchi,
Velis e Cominguez (1994) a versdo no dominio da frequéncia do MED (daqui pra frente
entitulada FMED) é introduzida. Vale ressaltar que a FMED apresenta uma alternativa

mais robusta em comparacao ao MED como sera mostrado em 8.2.

O FMED trabalha com a restricao:

Ew) = E(w) para w € |wp,wyl ,

implicando que a banda limitada por wy, e wy da refletividade nao sera alterada durante o

processo iterativo que representa a deconvolucao.

A equacao 3.6 abaixo, adaptada de Sacchi, Velis e Cominguez (1994) representa de

forma clara o processo iterativo associado a FMED:

EP =B Y.-H,+ E,, (3.6)

onde B ¢ a transformada de Fourier da equacao B.6c, H é um filtro rejeita-faixa

(corta banda, ou em inglés stop band).

Observa-se que B sera responsavel pela adi¢ao tanto de altas quanto baixas frequén-

cias no espectro da refletividade estimada.

Um importante detalhe a respeito destes métodos é que eles nao levam em con-
sideragao nenhuma informacao a priori da ondaleta, desta forma, invertendo-se o filtro

calculado pode-se estimar a ondaleta do dado.

No apéndice A o algoritmo de Wiggins é apresentado para melhor compreensao do
funcionamento do método. Como sera visto, de forma similar aos métodos classicos, o filtro
sera calculado invertendo uma matriz de Toeplitz, no entanto, para o MED, devido ao
calculo do filtro ser realizado iterativamente, esta matriz serd invertida k vezes. (WIGGINS,
1978; SACCHI; VELIS; COMINGUEZ, 1994; ULRYCH; SACCHI, 2005).

Para aprofundamento em relacao ao FMED refere-se a bibliografia citada nesta

secao.



Capitulo 3. Deconvolugio 53

3.2.2 Deconvolug¢do por méaxima verossimilhanca (MLD)

Nesta subsecao o MLD sera introduzido, mostrando suas diferencas em relacao aos

métodos anteriores e possiveis vantagens.

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

Em geral, por tratar-se de um problema inverso, a solucao do problema de decon-
volucao sera dada pela minimizac¢ao de uma fun¢ao objetivo, ou funcao de verossimilhanca.
Esta minimizacao, por sua vez, produzird a solu¢ao mais provavel, de acordo com os

parametros do modelo utilizado, para a deconvolucao.

O modelo utilizado, explicado acima, consiste em uma representacao esparsa de
deltas possuindo uma distribui¢ao gaussiana (CHI; MENDEL; HAMPSON, 1984).

Um dos trabalhos pioneiros na aplicagdo do MLD para estimativa da refletividade é
o Ozdemir (1985) onde o autor compara a performance do método por minimos quadrados
em relacdo a este, utilizando os algoritmos de otimizagdo Gauss-Newton e Newton-Raphson
para obter as estimativas por MLD e minimos quadrados. Os resultados apontaram a favor
do MLD para aplicacao a dados sismicos devido a dependéncia do Minimos Quadrados da

suposi¢ao 6.

Além do trabalho de Ozdemir, varios outros surgiram, propondo técnicas para
deconvolugdo MLD. Em um deles, o trabalho de Chi, Mendel e Hampson (1984), é
desenvolvido um método de deconvolu¢gao MLD capaz de simultaneamente realizar uma
estimativa da ondaleta e pardmetros estatisticos, detectar a localizacdo 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
possivel, 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 Ozdemir (1985) é apresentado.

Como exemplo de técnica para solugdo do problema por MLD, abaixo sera mostrada
a fungao objetivo apresentada em Russell (1988) e uma descrigao réapida do método

apresentado neste.

O trabalho modela a refletividade como uma sequéncia Bernoulli-Gaussiana se-

guindo a ideia de Kormylo e Mendel (1982). Este método estimard simultaneamente a
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refletividade e a ondaleta, através da minimizacao da funcao objetivo:

ko3 egg 430

i=1 i1 O

—2NIn(v) —2(m — N)In(1 —v)

coeficiente de reflexao

@)
|

N = nimero de reflexoes

m = nimero de amostras total (3.7)
n = ruido

0% = varidncia do ruido

v = Probabilidade que uma amostra represente uma reflexao

R = tamanho RMS dos deltas de maior amplitude

v controlard o nimero de deltas diferentes de zero a partir da suposicao que a
refletividade é esparsa. A partir destes parametros a solu¢ao buscada é a que possui o

menor numero de deltas ao mesmo tempo que uma em que a presenca do ruido seja menor.

Uma representacao esquematica 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 iteragdo a ondaleta é ajustada buscando o minimo na fungao objetivo.

A refletividade é construida através do algoritmo SMLA (Adi¢do tnica mais
provavel) de forma que a cada iteracdo um delta 6timo 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 sao comparadas a fim de
estabelecer um padrao aceitavel, 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 comparagdo com 0s
outros métodos sparse spike, ¢ que MLD consegue resolver eventos com uma separagao
muito pequena, sendo assim classificado como um método de alta-resolucao, independente

do dado utilizado ser de banda limitada.

Finalizando, observa-se que um niimero significativo de trabalhos focam na resolugao
do problema da deconvolug¢ao utilizando MLD, mostrando quao promissor este método

tem se mostrado em relagao aos aqui apresentadas.
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Figura 8 — Representagio esquematica da deconvolugdo por maxima verossimilhanga

Estimativa Inicial - Estimativa da
da Wavelet f Refletividade
Ajuste na
estimativa D E—
da Wavelet

Fonte: Adaptado de Russell (1988)

3.2.3 Deconvolucao pela norma L1

O método de deconvolugao aqui apresentado, como o préprio nome coloca, se baseia
na minimizagao da norma L1 (RUSSELL, 1988). Para entendimento dos diferentes tipos
de norma, a equacao seguinte mostra como é obtida a norma Lp de um sinal. A norma L1

para o trago sismico é definida como a soma dos valores absolutos de cada amostra do

Ip=¢ i i P (3.8)

E consenso entre varios autores que a norma L1 favorece a suposicao de uma refleti-

trago sismico, quando p = 1.

vidade esparsa, produzindo assim, melhores resultados para a deconvolucao. Debeye e Riel
(1990) colocam que considerando uma refletividade representada por deltas esparsamente
distribuidos com ruido gaussiano aditivo de média zero, o problema seria resolvido da
melhor forma, ao se minimizar a norma L0 da refletividade e a L2 do ruido. No entanto a
norma L0 apresenta maior grau de dificuldade quanto a sua implementacao e por isso, em

pratica, utiliza-se a norma L1 para refletividade e a L2 para o ruido.
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Em Barrodale, Zala e Chapman (1984) uma comparagao entre a norma L1 e L2
para deconvolucao é apresentada; em Yarlagadda, Bednar e Watt (1985) esta comparagao
envolve as normas para 1 < p < 2; ja Debeye e Riel (1990) utilizam uma combinacao de

minimizacao de normas, uma para a refletividade e outra para o ruido.

Dois métodos para solugao do problema da deconvolucao através da minimizacao
na norma L1 sdo mais comuns, estes sao: (1) O método de programagao linear e (2) o
método autoregressivo. Taylor, Banks e McCoy (1979) desenvolveram a abordagem por
programagao linear no dominio do tempo e Levy e Fullagar (1981) no dominio da frequéncia.
Em Oldenburg, Scheuer e Levy (1983) a abordagem utilizando tanto (1) quanto (2) sao
comparados para dados sintéticos, de forma que ambos apresentaram bons resultados para

inversao do trago sismico.

Em Sacchi (1997) (reapresentado em Ulrych e Sacchi (2005)), o problema da
deconvolugdo proposto nesta se¢ao (assumindo uma refeltividade esparsa) é regularizado
utilizando os critérios de Huber e Cauchy onde o primeiro, em condi¢oes especificas,
equivale a regularizagao pela norma L1 discutida nesta subsecdo. A funcao objetivo é
minimizada através do método dos minimos quadrados redistribuidos iterativo, do inglés:
Iterative Re-weighted Least Squares (IRLS). Relembrando a afirmacio acima a respeito da
combinacao, na pratica, da norma L1 para a refletividade e a L2 para o ruido, a funcao
objetivo proposta possui esta caracteristica, contanto que a regularizacao 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 ruido. No entanto, ao invés da minimizacao através do IRLS, esta é realizada
utilizando o método do gradiente descendente. O problema é regularizado utilizando uma

técnica a posteriori envolvendo a variagao de forma geométrica de um valor predeterminado.

Mais recentemente, e também utilizando o IRLS na minimizacao da func¢ao objetivo,
Oliveira e Lupinacci (2013) propoem um método de deconvolugao considerando um modelo
convolucional associado a um meio com atenuacao ou seja, nao estacionario. A fungao

objetivo utilizada adota a norma L1 tanto para a refletividade quanto para o ruido.

Vale destacar, para propoésitos de melhor entendimento, que a minimizacao, seja por
qualquer norma, do ruido, significa, no contexto de inversao, a minimizacao da diferenca
entre o dado original e o estimado (a convolugao da ondaleta sismica com a refletividade

estimada).

Nota-se que diversas opgoes de métodos de deconvolucao envolvendo nao s6 a
norma L1 existem, cabe saber considerar o mais adequado para o problema em maos. Uma
analise mais a fundo do problema de deconvolugao 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 minimizagao dos quadrados dos erros (Norma L2), como os métodos classicos.
De fato em Levy e Fullagar (1981) uma comparagao entre estes métodos foi realizada, o

que comprovou a superioridade do aqui apresentado em relacao aos classicos.

3.2.4 Conclusao

Nesta secao foram apresentadas as técnicas de deconvolugao sparse-spike. Estas, em
geral, apresentam resultados mais satisfatorios em relacao aos métodos classicos discutidos

na secao anterior.

A distin¢ao mais notavel dos métodos aqui apresentados, em relacao aos anteriores,
é que estes nao dependem das suposigoes 6 e 7 (ondaleta de fase minima e refletividade
associada a um processo aleatdrio), mas sim da suposigao da refletividade ser composta

por deltas esparsamente distribuidos.

Em geral sio métodos mais recentes e que sao utilizados em conjunto com técnicas
de inversao do trago, as conhecidas técnicas de inversao sparse-spike, para estimativa
da impedancia actstica de subsuperficie. Estas sao amplamente difundidas, geralmente
sob o nome Constrained Sparse-Spike Inversion (CSSI). A exemplo de aplicacao, cita-se

Sancevero, Remacre e Portugal (2006).

Até este ponto os métodos de deconvolugao se mostraram capazes de obter uma
estimativa da refletividade considerando um modelo convolucional estaciondrio. E im-
portante observar que a estacionariedade, como falado no capitulo anterior, nao é, em
realidade, uma propriedade condizente com a realidade. O trabalho Oliveira e Lupinacci
(2013) acima citado apresenta uma solugao para este problema. De toda forma, uma breve
introducao a respeito de outras solugoes objetivando resolver o problema de deconvolucao,

considerando um modelo nao estacionario, sera feita na secao seguinte.

3.3 Na3ao-estacionariedade da ondaleta

Nesta secao uma discussao a respeito da nao-estacionariedade da ondaleta sismica
sera realizada, apresentando alguns métodos comumente utilizados para correcao destes
efeitos (nao-estacionarios), discutidos no capitulo 1. Como nao é o objetivo deste trabalho,
a discussao a seguir possui um carater introdutério, nao entrando muito a fundo neste

tema.

A primeira parte da secao discute as técnicas mais comuns utilizadas para compensar
pelos efeitos nao-estaciondrios presentes no dado sismico enquanto a segunda apresenta

uma breve introducao sobre os métodos de deconvolugao nao-estacionaria.
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3.3.1 Deconvolucdo variante no tempo (NSD)

Como alternativa para corrigir o efeito nao-estacionario caracteristico da ondaleta
em dados sismicos, ¢ discutida em Yilmaz (2001) a deconvolugao utilizando janelas
temporais. Operadores de deconvolugao sao derivados de acordo com cada janela temporal
e aplicados a suas janelas correspondentes (YILMAZ, 2001; CHOPRA; MARFURT;
MISRA, 2010).

Uma andlise desta técnica é realizada em Yilmaz (2001) onde ele destaca que,
apesar de ser uma solucao para a nao-estacionariedade, um problema pratico é encontrado
em relacao ao tamanho das janelas de analise. A fim de obter bons resultados estatisticos
na estimativa da autocorrelagao, o tamanho do operador é limitado, de modo que esta
técnica pode nao ser efetiva na remocao de reverberacoes e miltiplas de curto periodo.
Em relagdo ao ntimero de janelas analisadas, Chopra, Marfurt e Misra (2010) colocam que
em pratica é comum escolher entre duas e trés 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 QQ, apresentada mais a frente. O mesmo autor em um trabalho de 2012, Baan
(2012), comparando estes dois, aponta vantagens e desvantagens na utilizagao destes e ao

fim coloca que os melhores resultados sdo obtidos quando utilizando ambos em sequéncia.

O préximo método é uma solugao para o problema préatico relacionado ao tamanho

da janela de analise.

3.3.2 Branqueamento espectral variante no tempo

A descrigao 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 néao
sobreponha a de outro, e aplicar ao dado sismico. A partir disto a taxa de decréscimo
associada a cada banda pode ser determinada e fungoes de ganho (decréscimo) especificas
podem ser calculadas. Por fim, o inverso dessas fung¢oes de ganho é aplicado a sua banda

respectiva e entao todos os resultados sao somados.

Yilmaz (2001) cita que a principal diferenga entre este e os métodos de deconvolugao
classicos é que o primeiro obtém melhores resultados branqueando o espectro de amplitude,
podendo apresentar distingao significante em relagao aos resultados pelos métodos classicos,

considerando dados de banda larga.

Em Lee (1986) este método é analisado no dominio da frequéncia. O autor destaca
que: (1) para a situagdo especifica em que a ondaleta associada ao dado sismico é de fase
zero e a suposicao 6 é considerada, este método pode ser utilizado como um método de

deconvolugdo; (2) este apresenta bons resultados na compressao da ondaleta, independente
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da fase associada a esta; (3) pode ser utilizado para aumentar a razao sinal-ruido, especi-
almente quando o ruido apresenta uma banda limitada; (4) a ndo ser que a ondaleta seja
de fase zero, a interpretacao pode ser comprometida utilizando este método; e (5) este nao
é capaz de atenuar multiplas adequadamente. Em relacdo as duas primeiras afirmagoes
acima, Yilmaz (2001) diz que uma prova matematica comprovando-as nao existe, mas da

mesma forma que Lee, nota que elas sao verdadeiras na pratica.

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

Os métodos apresentados até agora obtém solugoes para corrigir a ndo-estacionariedade
levando em consideragao somente a informacgao contida no dado sismico, sem estimar
nenhum modelo para os processos responsaveis por essa. Neste sentido a préxima subsecao

apresenta um método que utiliza um modelo, a filtragem inversa Q.

3.3.3 Filtragem inversa Q

A filtragem inversa Q é uma alternativa deterministica para o problema da nao-
estacionariedade, no sentido que um modelo é pressuposto para os efeitos responsaveis por

esta.

O modelo é baseado no fator de atenuacao Q. De fato, varios modelos existem para

este, no entanto, como ja falado, uma forma analitica nao.

Baan (2012) cita que a correcao utilizando este método é promissora no sentido
que aumenta a resolugao ao expandir a banda de frequéncias, mas que o desenvolvimento

dos algoritmos se torna um problema devido a dependéncia de uma boa estimativa de Q.

Apés definir o modelo para Q, a filtragem inversa é realizada. Esta removera os
efeitos relacionados a nao-estacionariedade da ondaleta aumentando a banda do dado pela
corre¢ao da perda das altas frequéncias (CHOPRA; MARFURT; MISRA, 2010). Apés a
correcao destes efeitos, métodos de deconvolugao tanto estatisticos quanto deterministicos
podem ser utilizados (GELIUS, 1987).

Quanto ao uso dos métodos de deconvolugao apéds 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 questao
a ser estudada, e vai variar de acordo com a situacdo. Em Yilmaz (2001) um fluxo de
processamento para a deconvolucao é proposto com a afirmagao de que teoricamente
este produzirda um resultado 6timo. Neste fluxo a filtragem inversa QQ é aplicada antes da

deconvolucao.
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A corre¢ao utilizando o método desta subsecao 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 a corre¢ao somente da amplitude
é suscetivel a acentuar o ruido, diminuindo a razao sinal-ruido do dado e apresentando
resultados instaveis. Quanto a correcao somente da fase, por sua vez, é verificado que esta

produz resultados estaveis.

Como conclusao o método apresentado aqui é uma boa correcao para o problema
da nao-estacionariedade de modo que sua possivel vantagem em relagao aos métodos acima
é ser um método deterministico. Esta conclusao se baseia na afirmagao em Yilmaz (2001):
“A ideia é realizar o maximo de deconvolucao deterministica”. Entretanto como concluido
em Baan (2012) e j4 falado, utilizar o método desta subsecao seguido do apresentado em

3.3.1 pode representar uma alternativa que trard resultados superiores.

Para um melhor aprofundamento, as referéncias citadas sdo 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 supéem um modelo convolucional
estacionario. Todos buscam corrigir a nao-estacionariedade mas nenhum supde um modelo
com esta caracteristica. Neste sentido, o proximo tépico tem a finalidade de introduzir o

conceito de deconvolugao nao-estacionaria (SCHOEPP, 1998).

3.3.4 Deconvolucao nao-estacionaria

Nesta subsecao o topico de deconvolugao nao-estacionaria sera introduzido. Pri-
meiramente sera apresentado de forma rapida o conceito de filtragem nao-estacionaria
(MARGRAVE, 1998), em seguida o modelo utilizado como extensdo do convolucional
estacionario para o caso aqui tratado serd introduzido e por ultimo a deconvolugao nao-
estacionaria (SCHOEPP, 1998) e alguns dos métodos de deconvolugao considerando a

nao-estacionariedade serao brevemente citados.

3.3.4.1 Filtragem n3o-estacionaria

A filtragem nao-estaciondaria e sua base matematica sdo apresentados em Margrave
(1998). A base desta filtragem se encontra na convolugao nao-estaciondria e a representagao
deste processo no dominio do tempo é apresentada na equagao abaixo adaptada de
Margrave (1998):

z(t) = /(—:(t — 7, T)w(T)dT | (3.9)

onde z(t) é o trago sismico, €(t) a refletividade e w(t) a ondaleta. A equagao 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 superposicao de versoes escaldas
da resposta impulsional do filtro nao-estacionario, que para o caso dos dados sismicos sera

a ondaleta.

Além de uma representacao temporal da filtragem aqui introduzida, a representagao
no dominio da frequéncia e nos dois dominios simultaneamente foram formuladas em
(MARGRAVE, 1998). As adaptagoes de 3.9 para estas situagdes sdo mostradas abaixo.

No dominio da frequéncia temos:

X(w) = /W(F)E(w,w ~ F)dF (3.10)

onde X(w) e W(F) representam as transformadas de Fourier de z(t) e w(t),

respectivamente e F(w, F') é a transformada de Fourier 2D de €(t, 7).

A representacao simultdnea nos dois dominios é feita pela equacao abaixo:

X(w) = / Ow, Thw(r)e 7 dr . (3.11)

Q) é chamada funcao de transferéncia nao-estacionaria e é definida como:

Ow, 7) = / e(t, Ve Tdt . (3.12)

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

Schoepp (1998) destaca que determinar o operador de deconvolugdo nos dois
dominios simultaneamente pode ser mais facil uma vez que assim ele podera ser analisado
tanto na frequéncia quanto no tempo. Desta forma (2 pode ser obtido utilizando métodos

que proporcionam a andlise conjunta no tempo e na frequéncia.

Ainda em Schoepp (1998), varios métodos de andlise conjunta sdo apresentados
dentre eles o |T'V 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
¢ destacado que o segundo ¢ um bom candidato para substituir o primeiro uma vez
que este fornece maior resolugao no tempo e na frequéncia. Exemplos de métodos de
deconvolucao nao-estacionaria, utilizando a transformada wavelet, aplicados a imagens
podem ser encontrados em Neelamani, Choi e Baraniuk (1999) e Rivaz e Kingsbury (2001).

A teoria por trés destes métodos de andlise pode ser encontrada em Mertins (1999).
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A determinacao do operador de deconvolucgao utilizado no método introduzido em
Schoepp (1998) adota |T'V'S| como técnica de andlise conjunta no tempo e na frequéncia,

a partir dai o conceito de NSD é desenvolvido.

O préximo tépico a ser introduzido é a extensao do modelo convolucional apresen-

tado no primeiro capitulo para a situacao em que efeitos nao-estacionarios estao presentes.

3.3.4.2 Modelo convolucional ndo-estacionario

O modelo convolucional nao-estacionario, variante com o tempo e a frequéncia,

associado a um trago sismico é modelado em Schoepp (1998) como:

X(t,w) = B(t,w)M(t,w)W (w)e 5 +io(tw) (3.13)

Neste modelo o pulso sismico é caracterizado por duas componentes, uma relacio-
nada a ondaleta w(t) e a outra as multiplas m(t) . Desta forma, na equacio acima, E(t,w)
é relativo ao espectro da refletividade, M (t,w) ao espectro das multiplas e W(w) ao da
ondaleta. a(t,w) diz respeito a uma funcdo associada aos efeitos de atenuagao, ou seja,
uma funcao dependente de Q; e ¢(t,w) é o espectro de fase associado a estes efeitos. Em
geral, os espectros apresentados acima possuem caracteristicas nao-estacionarias, isto é,

variantes no tempo.

Uma explicagao 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 nao-estacionarios

e o conceito de filtragem nao-estaciondria 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 deconvolugao exposto abaixo, seguindo
esta linha de desenvolvimento, descreverd 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 calculo da STFT, utilizada para gerar o TV S.

O segundo passo, apés o calculo do TV S, envolve a estimativa de QQ através de
um modelo especifico a fim de retirar os efeitos da atenuacdo do dado, produzindo uma
versao suavizada deste. Este processo é intitulado smoothing ou em portugués, suavizacao.
Baseado na suposigao discutida anteriormente (a tendéncia geral do espectro de amplitude

do sismograma ¢ associada ao espectro da ondaleta, enquanto as rapidas variacoes 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 representacao complexa da ondaleta

é calculada.

O 1ltimo passo envolve calcular o filtro inverso da ondaleta utilizando a teoria de
filtros nao-estacionarios (MARGRAVE, 1998) e, por fim, aplicar este ao dado.

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

segundos.

3.3.4.4 Conclusao

O método de deconvolugao nao-estacionaria apresenta uma solucao superior aos
métodos de deconvolugao estacionaria (SCHOEPP; MARGRAVE, 1998) para os efeitos
associados a nao-estacionariedade atuantes na ondaleta que se propaga no interior da
Terra. Ao mesmo tempo esse representa um método de maior complexidade e seu cédlculo
depende de um maior nimero de parametros, como a estimativa de um modelo para Q e a

filtragem inversa nao-estacionaria.

Nesta subse¢do o método introduzido em Schoepp (1998) foi apresentado, no
entanto, outros métodos de deconvolugao nao-estacionaria aplicados a dados sismicos
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 Conclusao

Este capitulo foi dedicado a introducao geral a respeito do processo de deconvolugao

e alguns dos métodos existentes.

Na primeira parte os métodos classicos baseados na filtragem de Wiener foram
apresentados, especificamente a deconvolugao preditiva e spiking. Por fim uma discussao a
respeito do ruido na deconvolugao e da técnica de pré-branqueamento, utilizada a fim de

estabilizar os resultados do cdlculo do filtro foi realizada.

A segunda parte tratou dos métodos de deconvolucao Sparse-Spike, os mesmos
citados em Russell (1988), os quais sdo: Deconvolugao por minima entropia, Deconvolugao
por maxima verossimilhanca e Deconvolucao pela norma L1. Em geral foi destacado

que estes apresentam melhores resultados do que os métodos classicos, assumindo uma
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refletividade representada por deltas esparsos e ndo como uma sequéncia aleatoria. A
possibilidade de introduzir restrigdes alterando a funcao objetivo de acordo com o problema

torna, estes, possivelmente, os métodos de inversao acustica mais difundidos atualmente.

A terceira e ultima parte tratou da nao-estacionariedade associada a ondaleta
sismica, apresentando solugoes praticas para este problema, dentre estas, a deconvolucao

nao-estacionaria é aparentemente a mais apropriada.

Apresentados os métodos de deconvolucao o tema da estimativa da ondaleta serd
tratado no préoximo capitulo com o intuito de promover uma compreensao introdutoria a

respeito do tema e exibir alguns métodos existentes.



65

4 Estimativa da ondaleta

Uma das propostas deste trabalho é o estudo da influéncia de uma boa estimativa da
ondaleta sismica no processo de inversao, ou seja, a analise de sensibilidade da estimativa
da impedancia actstica em relacao a estimativa da ondaleta. Neste sentido, nesta secao
uma introducao aos métodos de estimativa e extracao da ondaleta serd feita, primeiro
através de uma revisao de alguns métodos existentes e entao, a apresentacao dos aqui

utilizados.

Em geral, é conven¢ao na maior parte dos trabalhos nesta area, que os métodos da
estimativa da ondaleta sao divididos em duas categorias: métodos deterministicos e métodos
estatisticos. Os métodos deterministicos neste trabalho, se referem aqueles que utilizam de
dados de poco; os métodos estatisticos por sua vez, dizem respeito aos que fazem suposigoes
a respeito das caracteristicas da ondaleta e da resposta impulsional da Terra, gerando
um modelo estatistico para esta, fazendo uso, assim, de métodos puramente baseados
em ferramentas matematicas que abordam estatisticamente o problema da estimativa da
ondaleta. O termo estimativa da ondaleta sera empregado quando o método para calcular
a ondaleta do sismograma é estatistico; o termo extragdo por sua vez, sera empregado

quando se utiliza de informacao de dados de poco.

Agora que que uma introducao sem grandes pormenores foi realizada, uma revisao
dos trabalhos desenvolvidos até o momento sera realizada, a fim de apresentar algumas

possibilidades existentes.

4.1 Revisao bibliografica dos métodos de estimativa da ondaleta

Uma gama imensa de trabalhos existem, tanto utilizando métodos estatisticos
quanto deterministicos. Em Osman e Robinson (1996), a maioria das pesquisas relacionadas
a estimativa da ondaleta sismica, até a data de publicacao do trabalho, sdo apresentadas.
Este promove uma visao dos diversos métodos desenvolvidos, apresentando técnicas que
buscam uma aproximacao tanto estatistica quanto deterministica para o problema da

estimativa da ondaleta sismica.

Com o propésito de apresentar alguns métodos existentes e demonstrar o imenso
numero de possibilidades para resolugao do problema tratado nesta se¢do, alguns tra-
balhos serao brevemente descritos, criando uma relacao entre o tempo e o aumento da
complexidade. Para maior aprofundamento cita-se Osman e Robinson (1996) ¢ os trabalhos

originais.

Em Robinson (1954) e Robinson (1957) o problema da estimativa da ondaleta
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sismica é atacado utilizando o método de Kolmogorov (conhecido também como método da
Transformada Hilbert). A estimativa se baseia na suposi¢ao de fase minima 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 solu¢do do problema utilizando a teoria de
sistemas homomoérficos, desenvolvida em Oppenheim (1965). A vantagem deste método

reside no fato que as suposigoes 6 e 7 nao precisam ser satisfeitas.

Em White e O’Brien (1974) trés métodos sao analisados para obtencao 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 inversao do filtro estimado para deconvolugao utilizando técnicas classicas (Deconvolugao
spiking). Esta ultima técnica, também apresentada em Robinson (1954) e Robinson (1957)
é, as vezes, citada na literatura como inversao dupla Wiener-Levinson, do inglés 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 sismica; o objetivo do trabalho é recuperar a
ondaleta e a refletividade quando possuindo somente o dado sismico e algum conhecimento
a respeito do ruido; trés métodos foram utilizados e ambos obtiveram bons resultados para
dados gerados com ondaletas possuindo diferentes caracteristicas. 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, deterministico e multidimensional, assumindo um modelo eléstico ou acustico
para a Terra; o método consegue predizer o espectro da ondaleta quando as posig¢oes da
fonte sdo 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 solucao 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 nao possuem fase
minima é proposto. Neste, o espectro de fase e amplitude sdo estimados utilizando,
respectivamente, as estatisticas de segunda ordem dos tracgos sismicos e o momento de

terceira ordem das ondaletas o qual por sua vez serd estimado através do dado sismico.

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 minimos quadrados. No segundo uma comparagdo entre
quatro métodos de estimativa da ondaleta é realizada; o primeiro envolve a extracao da
ondaleta a partir do sinal refletido no fundo marinho; o segundo envolve um método
puramente estatistico, capaz de estimar o espectro de amplitude da ondaleta assumindo a
refletividade como um processo aleatério (Suposigao 6); o terceiro é conhecido como um
método hibrido, combinando uma estimativa estatistica com uma deterministica, de modo
que a amplitude sera estimada estatisticamente e a fase através de perfis de pogo; o quarto
método baseia-se no algoritmo Iterated Window Mazimization (IWM) para deconvolugao
sparse-spike. No terceiro trabalho, publicado recentemente, os autores construiram um
novo critério baseado na divergéncia-Rényi para utlizar na estimativa da fase de ondaletas

sismicas com baixas frequéncias dominantes, um método puramente estatistico.

Uma observacao que deve ser feita é que a complexidade dos métodos s6 tem
aumentado com o tempo, o que é um reflexo direto da complexidade do problema em
maos. Além disso, o aumento de poder computacional tem aumentado, garantindo que

métodos mais complexos possam ser buscados.

Uma vez que uma revisao bibliografica foi realizada, a proxima secao tratara de

explicar mais a fundo os métodos de estimativa da ondaleta utilizados neste trabalho.

4.2 Meétodos de estimativa utilizados

Para o presente trabalho quatro métodos foram adotados: O da Transformada
Hilbert (método de Kolmogorov), a inversao dupla Wiener-Levinson, o método de de-
convolu¢ao homomorfica (filtragem cepstral) e a suavizagao do espectro de amplitude
combinado com o algoritmo de corre¢ao de fase proposto em Levy e Oldenburg (1987).
Uma breve descricao destes sera realizada nas subsegoes seguintes a fim de demonstrar

introdutoriamente os métodos.

4.2.1 Método da Transformada Hilbert (Método de Kolmogorov)

A base tedrica para compreensao deste método envolve os conceitos expostos
em 2 e 3. Uma descricao detalhada a respeito deste pode ser encontrada em Robinson
(1954), Robinson (1957) e Robinson e Treitel (2000). O método serd apresentado de um
ponto de vista introdutoério discutindo conceitos sem um maior aprofundamento quanto a
matematica associada ao problema. No entanto, mesmo que com carater introdutorio, é

suficiente para o entendimento.

Iniciando a discussao, retoma-se as suposicoes realizadas no capitulo 2, supondo o
traco sismico como uma composicao de ondaletas de amplitudes determinadas por uma

série aleatéria, a qual, por sua vez, é composta por impulsos com diferentes magnitudes.
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Observando novamente a equagao 2.7 e relembrando a discussao realizada na subsecao asso-
ciada a esta (2.1.4), tem-se que a autocorrelagao do sinal sismico serd igual a autocorrelagao

da ondaleta escalada por um fator igual a energia total da refletividade.

Como afirmado em Robinson e Treitel (2000), o célculo da densidade espectral de
um sinal pode ser realizado através da Transformada de Fourier da autocorrelacao deste,
de forma que a densidade espectral é igual ao quadrado da magnitude da Transformada
de Fourier de um sinal. Esta afirmacao pode ser melhor compreendida observando-se
a equagao A.4. Em Claerbout (1985) uma prova para a afirmacdo acima é, de certa
forma, realizada ao considerar-se dominios discretos. Organizando os conceitos acima
introduzidos e, considerando, continuando com a mesma convencao de simbolos do trabalho,

a autocorrelagao do sismograma como «,, pode-se escrever:

Blaw)] = @w) = W) (4.1)

de onde é possivel estimar o espectro de amplitude da ondaleta sismica, tendo em mente
a afirmacao acima de que a autocorrelacao do sismograma ¢é igual a autocorrelagao da
ondaleta escalada, como a raiz quadrada positiva da densidade espectral do sismograma, ou
do espectro de frequéncia da autocorrelagdo do sismograma. Para garantir o entendimento
vale ressaltar que § na equacao 4.1 acima refere-se ao operador da Transformada de

Fourier.

Das observacoes acima é possivel 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 equacao abaixo:

o0 1 T
W (w) = 23 [sin(wt)] [2 [ coswtIn|W (w)ldw] (4.2)
T mJo
O desenvolvimento matematico por tras da equacao acima foi desenvolvido em
Robinson (1954), a tese de doutorado do autor. Comumente é referido o trabalho Robinson
(1967) onde as mesma derivagoes matématicas e tedricas sao apresentadas. Para um maior

compreendimento referem-se os trabalhos supracitados.

Uma observacao importante a respeito da equacgao 4.2 é feita em Lines e Ulrych
(1977). Neste os autores colocam que esta equagao pode ser derivada como a Transformada
Hilbert do logaritmo do espectro de amplitude da ondaleta. Desta afirmacao surge o nome
do método. No apéndice C esta relagdo é brevemente discutida apdés uma introducio
formal a respeito da Transformada de Hilbert. Para aprofundamento maior refere-se Lines
e Ulrych (1977).
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4.2.2 Inversao dupla Wiener-Levinson

O método discutido nesta subsecao utiliza da teoria apresentada nos capitulos
2.2 e 3.1.1. Possivelmente ¢ o que apresenta menos complexidades, apresentando maior

facilidade em questdao de implementacdo e custo computacional.

Como discutido em 3.1.1, a deconvolugao spiking exige a propriedade de fase
minima para que obtenha éxito em estimar um operador de deconvolucao. A partir desta
afirmacao observa-se que as ondaletas estimadas a partir do método aqui discutido serao

limitadas a ondaletas de fase minima.

A base do método reside em calcular o operador de deconvolucao spiking e entao

estimar o inverso deste através da mesma equacao (3.1) utilizada em seu célculo.

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

Como o calculo computacional é sujeito a erros de arredondamento, sugere-se que
apos 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 deconvolucao
calculado ou mesmo o FMED ou MED, os quais nao dependem de estimativa da ondaleta
para deconvolugao, 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 minima, 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 equacao 3.2 para estimar uma ondaleta
com fase diferente de minima (fase mista ou fase maxima). Em préatica, no entanto, é

comum se satisfazer com a estimativa de fase minima.

Vale ressaltar que o método apresentado nesta subsecao depende das suposigoes de
estacionariedade (3), de auséncia de ruido (4), da refletividade ser um processo aleatério
(6) e como discutido acima, da ondaleta ser de fase minima (7). Apesar de todas essas
limitagoes, estimando-se a ondaleta em uma janela temporal em tempos pequenos (pequenas
profundidades) em um dado sismico real pode fornecer uma boa estimativa da ondaleta
gerada pela fonte, uma vez que nestas amostras temporais, teoricamente, os efeitos nao-
estacionarios ainda nao possuem influéncia tao significante quanto amostras temporais de

partes centrais ou mesmo finais do dado.

Por 1ltimo, em termos de comparacao com o método apresentado anteriormente,
Lines e Ulrych (1977) colocam que estes estimam ondaletas bastante similares, uma vez

que ambos utilizam uma estimativa da autocorrelagao e dependem da condicao de fase
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minima.

4.2.3 Filtragem Cepstral

Como citado na secao acima, utilizando da teoria a respeito de sistemas homomor-
ficos desenvolvida em Oppenheim (1965), dois trabalhos iniciais buscaram aplicagdo dos
conceitos 14 desenvolvidos para o problema sismico de estimativa da ondaleta e deconvolu-
¢ao, estes, como anteriormente citado, foram: Ulrych (1971) e Tribolet e Oppenheim (1977).
Entitulado nestes trabalhos de deconvolu¢ao homomorfica, este método nao exige as suposi-
coes 6 €7. A fim de maior compreensao da teoria por tras do métodos cita-se as referéncias
acima citadas e em adicional Oppenheim, Schafer e Stockham T.G. (1968), um trabalho

que compacta todas a teoria ao mesmo tempo que fornece aplicagoes esclarecedoras.

Iniciando a discussao tedrica a respeito do método é necessario colocar que o
carater da discussao a ser realizada é introdutorio, expondo de forma breve a matemética

envolvida.

Dando sequéncia, resume-se o método como: Transformacgao do dado para um domi-
nio, filtragem neste dominio e transformacao inversa para o dominio temporal. Importante
ressaltar que filtragem aqui nao refere-se ao conceito de filtragem comumente interpretado
como serda mostrado mais a frente. Os conceitos tedricos a seguir apresentados seguirao a

ordem dos passos acima descritos, explicando cada um a fim de uma melhor compreensao.

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 calculo) de um sinal como sendo a Transformada de Fourier inversa do logaritmo
natural da Tranformada de Fourier deste sinal. Assumindo o sinal digital (discreto) z(t)

tém-se a seguinte equacao associada ao cepstrum complexo € deste:

¢ = 21 _7;{1n (ki x(t)e_j“k) te ¥ dw. (4.3)

T

A transformagao para o dominio cepstral é equivalente a filtragem com um sistema
capaz de transformar um espago convolucional em uma aditivo (ULRYCH, 1971), este
sistema é entitulado por Oppenheim (1965) como sistema homomorfico. Para observar
a transformacao citada, calcula-se o logaritmo natural dos dois lados da equacao 2.5,

obtendo-se:

In(X(w)) =In(W(w)) + In(Ew)) =
¢ =F '(In(X(w))) =F (In(W(w))) + T (In(EW))). (4.4)
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Observando a equacao acima é facil notar que a operagao de convolugao no tempo
é representada por uma adi¢do no dominio cepstral (vale adicionar que em inglés este
dominio é entitulado quefrency domain, tradugoes para o portugués nao sao comumente

encontradas).

E importante colocar que o calculo do cepstrum de um sinal deve levar em conside-
racao alguns fatores. Uma discussao a respeito destes fatores e quais sao eles é realizada
em todos os trabalhos citados nesta subsegao, com excecao de (ULRYCH, 1971) onde estes

sao, de forma breve, discutidos.

Iniciando a discussao sobre como realizar a separagao entre ondaleta e refletividade
coloca-se, com base em discussoes realizadas nos trabalhos citados, que a componente
cepstral associada a refletividade aparece como picos periodicamente dispostos. Adiciona-se
que a contribuicao da ondaleta no cepstrum esta localizada préxima a amostra n = 0 deste,
de forma que o inverso ¢é afirmado para a contribuicao da refletividade, enfatizando-se
que estas contribui¢oes sdo bem separadas (ULRYCH, 1971). Em todas as citagoes desta
subsecao uma derivagao matematica é realizada considerando as afirmagoes acima, por

isso, para a prova, refere-se os trabalhos citados.

Apresentadas todas as consideracoes necessarias, volta-se a discussao do processo
de filtragem citado. Refere-se a este como liftering, traduzindo literalmente lifteragem,
e pode-se representa-lo como uma multiplicacdo do sinal lifterado por uma caixa com
amplitude igual a 1 para as amostras que se deseja preservar e 0 para as que nao se
deseja. Desta forma e relembrando os conceitos do paragrafo 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 sao associadas a contribuicao cepstral
da ondaleta. Oppenheim, Schafer e Stockham T.G. (1968) e Ulrych (1971) colocam que
o ideal seria retirar somente a parte relativa a contribuicao peridédica representando a

refletividade, no entanto o mais comum é que isso seja inviavel.

A respeito da estimativa da refletividade, Ulrych (1971) e Lines e Ulrych (1977)
discutem que, devido a problemas de ruido associados a dados reais, ¢ 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 discussao a respeito deste método, abaixo é apresentada
a operacao de transformacao cepstral inversa. A inversa do cesptrum é calculada pela
Transformada de Fourier da inversa da exponenciacao da Transformada de Fourier do

cepstrum, como na equagao:

x(t) = /7r SO dw. (4.5)

—Tr
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4.2.4 Suavizacdo e Correcdo automatica de fase (APC)

Esta técnica de estimativa da ondaleta é, sem duivida, a mais simples aqui utilizada,
também a teoricamente menos "carregada’, onde a base para seu entedimento encontra-se
no capitulo 2. Mesmo simples nao deixa de ser utilizada, com excessao da parte relativa
a adi¢ao 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 deconvolucao e inversao do trago.

Como discutido anteriormente na segao 2.1.4, exceto pelas rapidas varia¢oes apresen-
tadas no espectro de amplitude do sismograma, existe uma similaridade entre os espectros
deste e da ondaleta. O niicleo do método reside nesta afirmacao. Tendo isto em mente,
o método pode ser descrito como: O espectro de amplitude da ondaleta é aproximado
através da suavizagao (possivelmente a filtragem com uma média mével) do espectro do
sismograma. A fase desta é testada para a suposicdo de minima, zero ou maxima e a
partir dai a APC é aplicada para encontrar o sintético, gerado pela convolugao da ondaleta
estimada com uma refletividade, estimada por métodos que nao necessitam desta, como o

MED, FMED ou spiking, ¢ o mais préximo possivel 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 rotagao. Utilizando a norma
de entropia mostrada na equagao B.3, a ondaleta selecionada refere-se aquela para qual
esta norma é maximizada. Para maiores informacoes 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 satisfatorios.

4.3 Conclusao

Neste capitulo tratou-se do problema da estimativa da ondaleta sismica. Na primeira
parte foi realizada uma revisao bibliografica 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 utilizacdo somente de métodos estatisticos de estimativa da ondaleta,
justifica-se a escolha em funcao do tipo de dado utilizado no trabalho, uma vez que dados
de pogo nao fizeram parte deste. Em relacdo a métodos que utilizam de medicao direta

da fonte, justifica-se a sua nao utilizagao por questoes de praticidade e, como citado em
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Lines e Ulrych (1977), uma vez que a propagacao da ondaleta no interior da Terra nao
¢ um fendmeno estacionario, medidas diretas da resposta impulsional da fonte sismica
sao 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 implementacao assim como o baixo custo computacional na utilizacao destes.

Como sera falado mais a frente, o modelo utilizado nao considera fené6menos nao-
estacionarios, desta forma, em teoria, os métodos utilizados conseguirao estimar a ondaleta
com erro somente devido a aproximagoes computacionais. A discussao sobre performance

destes é realizada na secao 8.1 mais a frente.
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5 Processamento pré-inversao

Antes de entrar no tema de inversao é importante discutir a respeito do processa-
mento sismico. Esse é necessario como etapa preliminar a fim de garantir maior acuracia

nas estimativas associadas ao processo de inversao.

5.1 Consideracoes a respeito do processamento

Em Russell (1988) os problemas relacionados ao processamento sdo agrupados em

quatro categorias apresentadas e explicadas a seguir.

A primeira categoria diz respeito a recuperagao das amplitudes verdadeiras, uma
vez que a propagacao da onda sismica ¢é influenciada pelos fendmenos de divergéncia
esférica e absorcao onde a ultima, como explicado em 2.1.1, é fung¢ao dos mecanismos de
transferéncia de calor para o meio e a perda de energia por transmissao ou particao na

interface entre duas camadas.

Como falado em 2.1.1 fungoes de ganho podem ser utilizadas para recuperar as
amplitudes verdadeiras no dado sismico associadas a perdas de energia por divergéncia
esférica. De fato, Yilmaz (2001) propoe em seu fluxo de deconvolugdo, como estagio inicial,
a aplicacao de corregdo do espalhamento geométrico, relacionada a uma funcao de ganho,

para a correcao do efeito esférico de propagacao 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 carater do sinal pode ser comprometido.

Exemplos de corregoes de ganho sao: AGC instantaneo, AGC de amplitude RMS,
correcao estatica e o balanceamento relativo de tragos. Yilmaz (2001) destaca que a tltima

correcao citada é comumente aplicada apds a deconvolucao.

A segunda categoria destacada em Russell (1988) é relacionada a busca de melhorar
a resolugao vertical do dado sismico. O processo de deconvolucao descrito no capitulo 3 é

utilizado com este intuito.

Yilmaz (2001) destaca que a deconvolucao pré-empilhamento busca esse aumento
na resolucao temporal através da compressao da ondaleta sismica para a forma de um
delta. No entando a deconvolugao pés-empilhamento também é uma alternativa uma vez
que aumentard ainda mais o espectro do sinal destacando mais as reflexdes nas interfaces.

Métodos de deconvolugao foram apresentados no capitulo 3.

A influéncia da estimativa da ondaleta também deve ser destacada neste ponto,
devendo ser realizada com precisdo (KRUEGER, 2014).
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A terceira categoria relativa a problemas buscados pelo processamento sismico diz
respeito a resolugao horizontal. O aumento da resolucao horizontal, também conhecida
como resolucao espacial, é buscado no sentido de remover os efeitos de difracao causados
por descontinuidades horizontais relacionadas a mudancas bruscas de geologia, como falhas,
domos de sal, intrusdes maficas, dobramentos (anticlinais e sinclinais) e vales incisos. No
registro sismico o efeito da difragao é representado pelos “bowties”, refletores em formas

hiperbdlicas geralmente se cruzando.

A técnica utilizada no aumento da resolucao espacial é a migracao. Esta colapsa as
difracoes, mapeando os eventos difratarios para suas posi¢oes supostamente verdadeiras
(YILMAZ, 2001).

Russell (1988) destaca que apesar de melhorar a resolugao espacial, nem todos
os efeitos podem ser corrigidos pela migracao. Neste sentido Yilmaz (2001) coloca que a
migragao ¢ uma deconvolucao espacial, de forma que o objetivo é corrigir os efeitos da

difragdo, no entanto a remocao total destes é algo impossivel (RUSSELL, 1988).

A dltima categoria utilizada por Russell (1988) diz respeito a reducao do ruido no
dado sismico. Este tema foi discutido em 2.1.3, onde foi dito que o ruido se divide em
coerente e aleatério (ou nao-correlacionavel). Algumas técnicas envolvendo a atenuagao do
primeiro sao: filtragem F-K, filtragem preditiva e transformada Karhunen-Loeve. Para
remocao do segundo tipo citou-se em 2.1.3 as técnicas baseadas nas transformadas Wavelet

e Curvelet.

No capitulo de resultados é observada a influéncia do ruido em alguns algoritmos de
inversao do traco, cita-se Krueger (2014) como referéncia em teste de ruido em algoritmos

de inversao do trago.

5.2 Conclusao

Aqui foram expostos os problemas visados pela etapa de processamento sismico
pré-inversao, tendo como objetivo a remoc¢ao completa destes a fim de obter as melhores
estimativas possiveis ao inverter os dados. Algumas técnicas associadas a solucao dos

problemas em todas as categorias, segundo Russell (1988), destes, foram destacadas.

Agora que toda a informagao necessaria antes da inversao foi apresentada, o capitulo
seguinte seguird com a discussao a respeito da inversao sismica, realizando inicialmente

uma introducgao a respeito do tema e apds apresentando alguns métodos.
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6 Teoria da inversao e inversao aclstica

A teoria da inversao aborda o estudo de problemas inversos e como resolvé-los.
Tendo em vista a resolucao deste tipo de problemas, a inversao pode ser vista como o
processo capaz de construir um modelo fisico que se adeque, o melhor possivel, em relagao
a alguma medida de erro, aos dados obtidos por medidas diretas (TREITEL; LINES,
2001).

O experimento sismico ou aquisicao sismica visa obter informacoes da subsuperficie
utilizando ondas sismicas, comumente as P e S, que se propagam no interior da Terra.
Inferir propriedades fisicas a partir da informacao contida nos dados sismicos envolve a

utilizagdo de métodos de inversao sismicos.

Os algoritmos de inversao utilizados pelos métodos de inversao sismica buscam a

solugao do problema inverso considerando tanto meios actsticos quanto meios elasticos.

Neste trabalho a abordagem do problema inverso na sismica sera feita considerando
um meio acustico e, desta forma, métodos de inversao acustica do trago sismico serao
apresentados. No entanto, antes de tratar dos métodos, uma rapida discussao a respeito

dos problemas inversos sera realizada para, enfim, apresentar alguns métodos.

6.1 Analise dos problemas inversos

Os problemas inversos sao, em sua esséncia, os problemas voltados a estimativa
de parametros de interesse (impedéncia actstica no caso deste trabalho) a partir da
medicao indireta destes, através de um conjunto de técnicas matematicas e relagoes fisicas

apropriadas para modelagem destes (MENKE, 1989; ULRYCH; SACCHI, 2005).

A analise do problema inverso pode ser realizada considerando um conjunto de
observagoes d e um conjunto de parametros m, relacionados ao modelo direto associado ao
problema investigado. Define-se G como uma matriz que relaciona d e m, como mostrado

na equacao abaixo,

d=Gm. (6.1)

Seguindo a abordagem matemética em Menke (1989), Zhdanov (2002), Ulrych e
Sacchi (2005) e Almeida (2013) associa-se a resolugao do problema inverso apresentado na

equacao acima como a estimativa dos parametros m a partir de d e G.

Finalizando a discussao cabe distinguir problema direto e problema inverso. Este

ultimo foi explicado acima, o primeiro, por sua vez, diz respeito a modelar um conjunto
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de observacoes d a partir de um conjunto m de parametros do modelo.

Hadamard (1902 apud ZHDANOV, 2002) classificou o problema inverso em bem-
posto e mal-posto, onde a satisfacdo de trés condi¢oes determinam esta classificagao. As
trés condigoes sao: (1) a existéncia da solugao, (2) o fato de ser tnica e (3) a estabilidade
desta, a qual esta diretamente relacionada a quantidade de ruido contida nas observagoes,
de modo que o modelo inverso estimado pode nao condizer fisicamente com o modelo
inverso real. Problemas bem-postos sao os que satisfazem estas trés solucgoes, os mal-postos

sao os que nao satisfazem ao menos uma das condigoes .

Na geofisica, como destacado em Almeida (2013), a maior parte dos problemas
inversos se classificam como mal-postos . A exemplo, Treitel e Lines (2001) citam a situagao
em que a fonte sismica nao conseguiu iluminar uma determinada regiao — a exemplo, o
problema comum de se “enxergar” abaixo do sal em busca de 6leo, onde diversas solugoes
sao buscadas, como as apresentadas em Huang et al. (2010) e Davidson, Jones e Waltham
(2013)- de forma que esta nao poderd ser estimada pelos dados sismicos. A inversao do
dado estimara varios modelos possuindo o mesmo erro de estimativa para a regiao nao

iluminada, de forma que varias solugoes serao possiveis.

A solugao para os problemas mal-postos ainda é possivel, mesmo que nao satisfa-
zendo as condigoes acima. Na literatura, a exemplo em Zhdanov (2002) e Ulrych e Sacchi
(2005), a solugao é buscada através de regularizadores para o problema, os quais limitarao
o ntmero de solugoes. A regularizagdo do problema implica que este serd aproximado, nao
sendo mais o original. Uma discussao sobre regularizacao de problemas nao 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 nao-lineares, dependendo da matriz G, que agora pode ser

vista como um operador, ser ou nao linear.

A fim de exemplificar a préxima secao trata da resolucdo de problemas inversos

lineares por minimos quadrados.

6.2 Inversao linear por minimos quadrados

O problema de inversao linear aparece na geofisica, tipicamente, em problemas
gravimétricos e magnetométricos (ZHDANOV, 2002), associados a mediges de variagoes
no campo gravitacional e magnético na Terra, respectivamente. Uma solugdo comumente
utilizada ¢ a pelos minimos quadrados. Nesta situacao G estabelecera uma relagao linear

entre os parametros do modelo e as medigoes.

A minimizacao dos quadrados dos erros entre observacoes e valores do modelo foi,
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de certa forma, apresentada no capitulo 1 quando filtros inversos por minimos quadrados
foram discutidos. Relembrando o desenvolvimento apresentado 14, queremos reduzir o erro
entre os valores medidos d e os valores esperados, os quais podem ser representados como

o lado direito da equagao 6.1, Gm.

Como anteriormente falado, é necessario, quando buscando uma minimizagcao,

igualar a derivada da fungao minimizada a zero. Desta forma teremos:

min {(d — Gm)"(d — Gm)}

ou

0 T B
%(d—Gm) (d—Gm)=0.

Resolvendo em func¢ao de m teremos que o valor estimado, m, para este sera:

m=(GTG)'G"d . (6.2)

O método de minimos quadrados representa o mais simples método de inversao
que pode ser aplicado e é amplamente utilizado em problemas em que se deseja realizar
uma regressao ou ajuste de um conjunto de dados observados, estabelecendo a melhor

relagdo linear, no sentido dos minimos quadrados, que possa representar o modelo.

6.3 Meétodos de inversao aclistica

A inversdo, como discutido anteriormente, envolve a estimativa dos parametros do

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

Neste trabalho os métodos de inversao utilizados buscam estimar um modelo de
impedancia acustica m para a subsuperficie a partir do conjunto de medidas representado

como o dado sismico d.

Em geral, os métodos de inversao aqui utilizados sao aplicados a dados pos-
empilhamento, onde o ruido ja foi reduzido e o processamento sismico, discutido no
capitulo anterior, ja foi realizado. Russell (1988) divide os métodos de inversao sismica em

métodos pré-empilhamento e pds-empilhamento. Esta divisdo é mostrada na figura 9.

A fim de promover um melhor entedimento do tema tratado, a subsecao a se-
guir apresentard o método de inversao recursiva narrow band. Por ser um método mais
simples um desenvolvimento das suas equacoes sera realizado. As duas subse¢oes em
seguida discutirdao brevemente os métodos de inversao dos tipos sparse-spike e model-based,
apresentando métodos a fim de exemplificacdo. Vale ressaltar que dois dos trés tipos

apresentados necessitam da estimativa da refletividade, a qual pode se feita pelas técnicas
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Figura 9 — Métodos de inversdo sismica.
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Fonte: Adaptado de Russell (1988)

de deconvolucao previamente apresentadas. Desta forma a implementagao dos algoritmos
de inversao envolvera implementar técnicas de deconvolucao e, para que um dos objetivos
deste trabalho seja satisfeito, obter uma estimativa para a ondaleta que seja consistente

com o dado sismico invertido.

6.3.1 Inversio Recursiva Narrow Band

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

A inversao recursiva é realizada através da equacao obtida reescrevendo a equagao
2.2 em funcao de Z; ou iterativamente em funcao de Z;,;. O desenvolvimento abaixo, com

base em Russell (1988), leva a esta equagao.

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

Ziy1 — Zi

= = . 6.3
‘ Zip1+ Z; (6:3)

Neste ponto vale falar que todos os simbolos deste trabalho sdo mantidos, a nao
ser quando especificado apds a introducao do mesmo, de modo que um mesmo simbolo
nunca possuira dois significados. Com isso em mente podemos partir para o préximo passo,

analisar 1 + ¢ e 1 — ¢;:

27;
1 + € = 7H ,
Zig1 + Z
{ 27;
— = —— .
Ziy1+ Z;

Acima, dividindo a primeira igualdade pela segunda, teremos:

Zi—i—l 1+¢ 1+¢
= => ZZ = Zzi
Zi 1— €; 1

(6.4)

1_€i.

Observando a equacao acima pode-se afirmar que, possuindo uma estimativa da
refletividade e sabendo a impedéancia actstica da primeira camada, é possivel estimar os

valores de impedancia actstica para as outras camadas.

Esta equacdo é a base para inversao recursiva, a qual, como pode ser visto na figura
6, envolve os métodos sparse spike e a inversao narrow band. Nesta subsecao sera discutido

a respeito do ultimo.

Apesar de apresentar uma solucao para o problema de inversao sismica, a inversao
recursiva narrow band, em pratica, nao apresenta bons resultados devido principalmente
a presenga de ruido. Cooke e Schneider (1983) colocam que cinco condi¢oes devem ser
satisfeitas para que a refletividade seja estimada sem nenhum erro pela deconvolugao: (1) a
ondaleta deve ser removida, (2) o ruido deve ser totalmente removido do dado sismico, (3)
todas as miltiplas devem ser removidas, (4) todos os fendmenos de absor¢ao e atenuagao
devem ser compensados e (5) todos os fendmenos multidimensionais ou fora do modelo
devem ser ignorados. Visto que estas condig¢oes nao sao totalmente satisfeitas, em pratica
é esperado que resultados utilizando métodos recursivos produzam estimativas com erros

proporcionais a influéncia dos efeitos citados nas condigoes acima.

Lindseth (1979) discute a respeito da propriedade de banda limitada associada aos
sinais sismicos e sua influéncia na inversao narrow band. Uma vez que este método de
inversao supoe que a série de coeficientes de reflexao foi perfeitamente reconstruida, ele
ignora os efeitos da ondaleta sismica, a qual é a maior responséavel pela limitacao da banda

de frequéncias. Desta forma o resultado da inversao nao contera componentes de alta e
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baixa frequéncias, ignorando, assim, informagao importante sobre a geologia (RUSSELL,
1988).

Em Oldenburg, Scheuer e Levy (1983) e Russell (1988) discute-se que, devido
a perda das baixas frequéncias, informacao geologica significante é perdida. Esmaeili
e Margrave (2014) colocam que a determinagao das componentes de baixa frequéncia
para inversao acustica narrow band é um dos maiores problemas quando da utilizacao
deste método. Estes propoem a recuperagao das baixas frequéncias a partir do dado
sismico, abordando o problema utilizando uma combinagao de branquemento espectral
e deconvolu¢ao no dominio da frequéncia. Lindseth (1979) propoe recuperar as baixas
frequéncias através da andlise de velocidades enquanto outra alternativa para o problema é
citada em Russell (1988). Neste, o autor coloca que perfis sénicos de po¢o podem ser uteis
na solucao deste problema. Para mais informagoes a respeito dos procedimentos falados,

refere-se a bibliografia apresentada.

A principal diferenca dos métodos recursivos Narrow Band e Sparse Spike reside
nas técnicas de deconvolucao utilizadas. O primeiro utiliza técnicas classicas, enquanto o

segundo utilizada técnicas de deconvolucao do tipo sparse spike.

Dando continuidade a introduc¢ao dos métodos de inversao, a préxima subsecao

tratard do método de inversao recursiva sparse spike.

6.3.2 Inversdo Sparse Spike

Devido ao problema da banda limitada do sinal sismico, acima discutido, onde tanto
baixas quanto altas frequéncias associadas a refletividade sao retiradas da banda sismica
pela filtragem com a ondaleta, técnicas de inversao que nao dependam da introducgao das
baixas frequéncias, as quais podem ser obtidas apartir da estimativa realizada por métodos

especificos discutidos acima, sao buscadas.

A equacgao 6.4 acima é utilizada para encontrar o modelo de impedancia acustica,
para o caso em que a refletividade for estimada utilizando algum dos métodos descritos na

secao de deconvolugao sparse spike.

Russell (1988) coloca que a vantagem destes métodos reside na sua eficdcia em
estimar a banda espectral completa da refletividade, caracteristica nao apresentada por
métodos classicos, os quais visam o “branqueamento” do espectro assumindo uma refletivi-
dade aleatoria e, assim, ndo conseguindo uma estimativa da banda espectral completa da

refletividade.

Devido ao nimero de métodos existentes, nao é possivel entrar em detalhes a
respeito de todas as abordagens existentes. No entanto, o fluxo apresentado na imagem
10, organiza as idéias principais por tras da grande parte dos métodos de inversao Sparse
Spike.
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Figura 10 — Fluxo para inversdo sparse spike.
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Como citado anteriormente, os métodos discutidos nesta subsecao realizam algum
tipo de deconvolucao sparse spike seguida de inversao recursiva. Neste ponto vale adicionar
que para alguns métodos esta afirmagao nao esta inteiramente correta. Por exemplo o
método apresentado em Ulrych e Sacchi (2005) realiza uma estimativa para a impedancia a
cada iteragao, simultdneamente a estimativa da refletividade (deconvolu¢ao). Considerando
métodos como o citado e o fluxograma apresentado, é possivel descrever a inversao sparse
spike como o processo capaz de estimar a impedancia acustica, considerando a restricao
de esparsidade em conjunto com restri¢oes introduzidas na forma de conhecimento a
priori a respeito do modelo. Ressalta-se que esta informacao a priori é a responsavel pela
introdugao de baixa frequéncia na inversao, considera-se a informacao sobre a tendéncia

geral do modelo por exemplo (um modelo suavizado como modelo inicial).

A fim de exemplificacao, dois métodos serao apresentados, o método de Ulrych e
Sacchi (2005), entitulado Inversao Bayesiana e o metédo de Wang (2011) referido em 3.2.3.
6.3.2.1 Inversao Bayesiana

A inversao Sparse Spike, como anteriormente falado, é amplamente utilizada, as

vezes sob o nome de Constrained Sparse Spike (CSSI) onde a inversao permite a introdugao
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de restrigoes. Estas podem ser na forma de informacgao de poco, analise de velocidade,
fruto da interpretacao ou qualquer informagao a respeito da geologia disponivel. Estas
restri¢coes ajudarao a minimizar o efeito de banda limitada nos algoritmos de inversao,

comportando-se como introducao de baixa frequéncia no dado sismico para inversao.

O método discutido nesta parte do trabalho considera a minimiza¢ao de uma fungao
objetivo (a qual serd mais a frente introduzida) capaz de honrar a suposigao de esparsidade
para a refletividade, o sismograma invertido e as restri¢coes inseridas na inversao. Desta

forma, este método pode ser descrito como uma inversao do tipo CSSI.

O método aqui descrito foi introduzido em Ulrych e Sacchi (2005) de forma que é

onde uma descricao mais detalhada sobre este pode ser encontrada.

Para anélise do método discutido uma relagdo ¢ fundamental e pode ser facilmente
encontrada considerando as equagoes de impedancia e refletividade para variaveis continuas.

Esta relacao é apresentada na equacao abaixo:

A variavel 91 na equacao 6.5 acima representa a relagdo entre impedancia acustica

e coeficiente de reflexdo em uma interface (no caso deste trabalho, geolédgica).

As equagoes utilizadas para encontrar a funcao objetivo do método de inversao
aqui discutido sao a 6.5 acima representada e a equagao do modelo convolucional com

adicao de ruido 2.4. Estas sdo abaixo reescritas em forma matricial:

We=x+mn, (6.6)
Ce=+cs. (6.7)

Nas equacoes acima, W representa a matrix convolucional associada a ondaleta,
C representa um operador de integracdo (uma matriz tridiagonal inferior onde todos
os elementos diferentes de 0 sdo 1) e ¢ representa a incerteza associada as restrigdes.
Tanto a incerteza nas medidas quanto nas restrigoes sao consideradas como distribuicoes

Gaussianas.

Ulrych e Sacchi (2005) desenvolvem, a partir das equagoes acima, a funcao objetivo
para o método aqui analisado. Utilizando o Teorema de Bayes eles constroem uma
distribuicao de probabilidade a posteriori para o modelo, de modo que possuindo esta é

possivel obter a solugdo maxima a posteriori através da minimizagdo da seguinte funcao:

1,1 1,4
J = rdo+ S| (We—a)| + 5|57 (Ca— )| (68)
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onde o representa o desvio padrao do ruido no dado e S é uma matriz diagonal tal que
S (k,k) = 0r,. Observa-se que S sera responsdvel pela introducao de restri¢oes na inversao,
de modo que deve-se ponderar a respeito da confianca na informacao introduzida, se
deve-se associar grandes (pouca confianga) ou pequenos valores (grande confianga) para
or,. A variavel x diz respeito a ponderagao do nivel de esparsidade introduzida na inversao,
enquanto o termo J. é o termo regularizador, responsavel por garantir esparsidade na

estimativa da inversao.

Quatro critérios sao utilizados no trabalho original, aqui serao citados trés. Estes
sao: Critério da norma L,, Critério da norma de Huber e Critério da norma de Cauchy.

As equagbes associadas a estas normas sao, nesta ordem, apresentadas:

1
Jp= Z;Z la;.|”, (6.9)
k
a2
JHuber = Z 7k > |qk| = 4. y (610)
Folalal =% selayl >q.

1 q’
JCauchy = 5 Xk:ln(l + O_Tk) (611)

Tk

Analisando novamente a equagao 6.8, é possivel notar que o primeiro termo desta
diz respeito a esparsidade inserida na solugao, o segundo termo garante que o sismograma
sintético se aproximard do observado (real) e o ultimo garante que as restrigoes inseridas

serao relevantes na inversao.

A inversao, ou seja, a minimizagao da funcao objetivo, é realizada utilizando a

técnica de otimizacdo do Gradiente Conjugado. Esta técnica foi discutida na secao 2.3.

Como ultimo detalhe do método vale ressaltar que um escolha cuidadosa do
parametro s, das restri¢coes o, e no caso da norma de Huber, do parametro a deve ser
feita. Discussoes a respeito desta escolha nao serao realizadas, no entanto vale falar que a
escolha de k ¢ ligada a medida de semelhanca entre o sintético e o real enquanto na norma

de Huber, Ulrych e Sacchi (2005) colocam que a = vor, para 0 < v < 1.

Em geral, este método atua bem, mesmo para niveis de ruido altos, estimando um

modelo de impedancia o mais aproximado possivel do modelo desejado de "blocos".

Para um melhor aprofundamento a respeito do método, cita-se o trabalho original.
Exemplos da utilizacao deste serdao apresentados mais a frente em 8.3.3.
6.3.2.2 Inversao com regularizacdo pela norma L1

Nesta parte serd apresentado o método discutido em Wang (2011) para inversao da

impedancia acustica. Anteriormente, em 3.2.3, foi discutido que este utiliza um combinagao
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de normas para estimar um modelo de refletividade, representando assim, um método
de deconvolucao. A introducao do passo de inversao recursiva a partir da refletividade

estimada, classifica o0 método aqui tratado como uma inversao recursiva sparse spike.

O método aqui discutido apresenta a solu¢ao para o problema da inversao de
uma forma simples e que produz resultados satisfatérios, a idéia é similar ao método
anteriormente apresentado, introduzir regularizagdes na fungao objetivo para garantir
melhores resultados. A regularizacao aqui vem através da norma L;. No método anterior
esta regularizacao foi apresentada sobre o nome de norma L,, a qual ¢ uma generalizacao
de todas as possiveis normas, nota-se desta forma que o método aqui discutido possui uma
funcao objetivo representando um caso especifico do anterior, quando p = 1 para a norma
e quando restrigoes nao foram introduzidas. A func@o objetivo do método aqui tratado é

apresentada na equacao abaixo:

J(€) = kllell, + |We — x|[5,. (6.12)

A técnica de otimizacao utilizada na minimizacao da funcao objetivo também
difere do método anterior, Wang (2011) propoe a utilizagao de dois métodos anteriormente
discutidos, o Gradiente Descendente e o Quasi-Newton. Vale ressaltar que a diferenga entre
os dois estard na formula utilizada para determinar a dire¢ao de otimizagao (ou dire¢ao de
descida). Outra opgao para a diregdo de otimizacao é apresentada pelo autor, baseada na
idéia de cocientes Rayleigh. Abaixo sao apresentadas as opgoes de direcao propostas no

trabalho citado, relacionadas a seu método correspondente:

Gradiente Descendente

GD1 _ (ex—€k—1)-(€k—€x—1)

Mk (€x—€k—1)"(9k—Gr—1)
= ) (6.13a)
GD2 _ (ex—€x-1)(9r—9i_1)
"k (9x—9k—1)(9k—91—1)
Quasi-Newton
QN1 _ (9r—1)(gr—1)
"Ik (Gr—1) (Hrgr_1)
= , (6.13b)
nQNQ __(gp—1)(Hkgr_1)
k (gk—l)'(Hnggk—l)
Quasi-Newton com passo por critério de Rayleigh
_ Rayleigh __ (9r-1)(9r—1) (9r—1) (Hrgr 1)
= { UJ” - /81 1) (Hrgp_1) 62 (gk—l)'(H{Hkgkfl) . (613C)
O sinal “-” nas equagoes acima representa o produto interno entre os dois vetores,

g ¢é o gradiente da funcao objetivo, H a hessiana e (1 e 5 valores positivos escolhidos.
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Observando o nimero de op¢oes acima apresentados vé-se que o desempenho do
método dependera da otimizacao e desta forma, este sera diretamente relacionado ao
desempenho dda direcao de otimizacao escolhida. Ressalta-se que o tamanho do passo de

otimizagao escolhido também influencia o resultado.

Finalizando a discussao sobre este método é necessario falar sobre x, o parametro
de regularizagao. No método anterior ele é calculado utilizando uma medida da semelhanca
entre o dado sintético e o real. No método aqui tratado, x assumird valores de acordo com

uma regra geométrica:
R = H'O?k_l , paray € [07 1] ’

onde kg ¢ um valor inicial de entrada no algoritmo de inversao.

6.4 Inversdo baseada no modelo (Model Based)

As tultimas duas subsegoes trataram da inversao recursiva, onde métodos de de-
convolugao foram utilizados para estimar um modelo de refletividade o qual ¢é utilizado
como entrada nos algoritmos de inversao. Nesta subsecao, a técnica de deconvolucao nao
¢é utilizada como passo da inversao, uma vez que a aqui tratada utiliza de um modelo

inicial de impedancia para calcular o sismograma sintético, através da modelagem direta,
e comparar com o original (COOKE; CANT, 2010).

Para propositos de compreensao do tipo de inversao aqui discutida, dois métodos
sao discutidos, o GLI (Inversao Linear Generalizada) introduzido por Cooke e Schneider
(1983) e o SLIM (Método de Litologia Sismica) introduzido por Gelfand e Larner (1983).
Em Russell (1988) uma breve discussao, ao mesmo tempo que bastante esclarecedora, é

realizada a respeito destes dois métodos.

Além da vantagem de nao ser necessario a introdugao do passo de deconvolugao,
Vecken e Silva (2004) discutem que a inversao model based produz resultados satisfatérios
tanto quando nao se possui informagoes de pogo como quando a qualidade do dado sismico
invertido ¢ ruim. Quanto a possiveis desvantagens ou problemas associados a utilizacao
deste método, Russell (1988) discute sobre a nao unicidade da solugdo. 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
perturbacao de um modelo inicial até que o ajuste com o dado medido possua um erro de
estimativa aceitdvel (RUSSELL, 1988). Apesar de o método SLIM ser fechado (Os detalhes
de seu algoritmo nao sdo liberados), é possivel observar pela comparagao 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

padroes de erro permitidos pelo usuério).

Como falado acima, o SLIM ¢ fechado, assim uma discussao mais detalhada a
respeito deste nao sera realizada. O GLI por sua vez, serd discutido sob um ponto de vista

introdutoério baseado no trabalho original.

6.4.1 Inversdo Linear Generalizada para dados sismicos (GLI)

Iniciando a discussao relativa ao funcionamento do GLI, introduz-se a teoria por
tras da Inversdo Linear Generalizada aplicada ao problema de dados sismicos, seguindo o

desenvolvimento em Cooke e Schneider (1983).

Como primeiro passo, representemos o modelo convolucional como:

F(Z)=We. (6.14)

A equagao acima representa um problema nao-linear, desta forma para lineariza-lo
uma alternativa ¢ aproxima-lo de sua série de Taylor truncada considerando um modelo

de impedancia inicial Z:

A A2

N OF(Z)(Z — Z) N PF(ZNZ-2Z)

F(Z) = F(2)+ === o

TR (6.15)

. OF(2) 4 : : .. . -
Na equacao acima, a(Z ) ¢ uma matriz de derivadas parciais ou matriz sensibilidade.

Truncando a equacao 6.15 a fim de linearizar o problema obtém-se:

L. OF(2)(Z - Z)

F(Z)=F(Z)+ 05 , (6.16)

resolve-se entdo em funcéo de (Z — Z).

A solugao 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 solucao é encontrada iterativamente através de:

Zy =21+ 9, (6.17)
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onde D representa o erro da estimativa de Z e sera calculado, como anteriormente discutido,

pelo Algoritmo de Levenberg-Marquardt. A equacao é apresentada abaixo:

D = (85Ss+ kI)'S} [F(2) - F(Z)] . (6.18)
Na equacdo acima, Sy = 81;7(22), I ¢é a matriz identidade e k é um parametro

da inversao que de acordo com Cooke e Schneider (1983) reflete a linearidade local da
superficie de erro. Ainda de acordo com o trabalho citado, o cdlculo deste tltimo pode ser
realizado de duas formas, de uma maneira empirica, buscando uma valor que minimize o
erro quadratico médio entre o dado real e o sintético ou como discutido em Marquardt
(1963). O calculo de Sy por sua vez, pode ser realizado através de uma técnica de diferengas

finitas.

Utilizando as equagodes acima introduzidas é possivel obter uma boa estimativa
da impedancia no caso em que a ondaleta é conhecida e o ruido é ausente. O calculo, no
entanto, é demorado, uma vez que a inversao ¢ realizada para todos os parametros. Cooke
e Schneider (1983) em seu método propoem uma parametrizacao do modelo de impedancia,
supondo este como um modelo de blocos com ou sem gradiente de impedancia. Para
evitar o problema do nao conhecimento da ondaleta, os autores propoem resolver para
ela também de modo que além da estimativa de impedancia o GLI calculara a ondaleta
associada ao dado, mais uma vantagem frente aos anteriores que necessitam da ondaleta

estimada como parametro de entrada.

Para melhor entender a questao de parametrizacao do modelo, suponha que todos
os gradientes de impedancia 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 sismico de 1 segundo medido com intervalo amostral de 2 milissegundos tem-se
500 amostras, supondo que temos somente 5 camadas geolégicas associadas ao dado, ao
invés de inverter para 500 parametros por traco sismico, a inversao pode ser realizada para

d.

No inicio desta sessao foi citado a respeito da nao unicidade associada a inversao
Model Based. Para evitar este tipo de problema, informacao sobre o modelo deve ser
introduzida ou seja, restricoes do modelo. Ressalta-se que a simples parametrizacao do
modelo introduz baixa e alta frequéncia na inversao, o que favorece a unicidade do resultado
da inversao. Determinar um modelo inicial fixando valores de impedancia, como proposto
por Cooke e Schneider (1983) ajuda a restringir o resultado da inversdo ao mesmo tempo

que diminuira o nimero de parametros para o qual se inverte.

Em geral os resultados para inversao utilizando GLI, quando o modelo inicial
encontra-se na regiao de convergéncia da solugao, ou seja, as restricoes asseguram a

unicidade da solucao, sao muito superiores aos outros métodos além de a convergéncia ser
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muito rapida. Uma discussao pratica sera realizada mais a frente em 8.3.5.

6.5 Conclusao

Neste capitulo foram discutidos, de forma introdutéria e simplificada, os métodos

de inversao acustica do traco utilizados neste trabalho.

Iniciou-se com uma discussao sobre problemas inversos, seguida da teoria por tras
da inversao linear por minimos quadrados, a qual como ja falado, representa uma das

técnicas de inversao mais simples. Por fim, tratou-se dos métodos de inversao.

Uma vez que toda a teoria necessaria para o entedimento do trabalho foi exposta, os
capitulos seguintes tratarao da metodologia de trabalho, analise dos resultados e conclusoes

a respeito destes.
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7 Metodologia

Neste trabalho realizou-se a implementagao de algoritmos para estimativa da onda-
leta, deconvolugao e inversao sismica, a fim de compreender como a influéncia da ondaleta
afeta os algoritmos de inversao. De maneira a compreender mais ainda a sensibilidade dos
algoritmos de inversao aqui utilizados, testou-se o comportamento destes em relagao a

presenca de ruido, uma variavel presente em qualquer tipo de dado real.

Para testar os algoritmos de inversao um modelo sintético com comportamento
conhecido é necessario antes que dados reais sejam utilizados. Diversas opcoes de modelos
existem, Krueger (2014) por exemplo utiliza o modelo de cunha. Neste trabaho, a fim de
observar os algoritmos de inversao quando sujeitos a um modelo com certa complexidade
geologica, optou-se pela utilizagdo do Marmousi. Este foi criado em 1988 pelo Instituto
Francés de Petréleo (Institut Frangais 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 trago 276
deste.

Figura 11 — Modelo Marmousi e o trago niimero 276 deste. Este modelo foi utilizado para anélise da performance
dos algoritmos de inversao.
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Fonte: O autor

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 resolvera para um modelo simples.

Uma excecdo a regra tratada neste trabalho sera a inversao GLI. No trabalho
original, Cooke e Schneider (1983), o método foi validado para inversao de perfis de
impedancia 1D sem tratar do problema em duas dimensoes, desta mesma forma foi
realizado aqui. Assim sendo, para esta inversao em especifico o modelo utilizado serd outro,
um modelo sem complexidades estruturais. Uma discussao mais aprofundada a respeito da
escolha do segundo modelo serd feita na subse¢ao 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 funcio capaz de transformar qualquer modelo de
profundidade em um temporal. Tendo convertido o modelo para o tempo uma distor¢ao na
disposi¢ao das camadas sera observada, o que nao influenciara os resultados da inversao,
uma vez que a distor¢ao nao acarreta perda de informagao. A figura abaixo mostra o

modelo da figura 11 convertido para o tempo.

Figura 12 — Modelo Marmousi e o traco niimero 276 deste convertidos para o tempo. Este modelo foi o utilizado
para calculo do simograma sintético e posterior anédlise da performance dos algoritmos de inverséao.

Modelo Marmousi Trago 276 do Marmousi

Profundidade (TWWT em segundos)
Profundidade (TWWT em segundos)

1.81138

2.01138

2.21138 i i " 1 ]“ i N

25 i i i
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 1000 2000 3000 4000 5000
Numero de tragos Velocidade da onda P (m/s)
T T T
1500 2000 2500 3500 4000

3000
Velocidades(m/s)

Fonte: O autor

Para gerar o sismograma sintético a partir do modelo na figura acima é necessario
definir a ondaleta a ser utilizada. Trés ondaletas mais comuns foram implementas, Ricker,
Ormsby e Klauder. Além de calcular estas, suas correspondentes de fase minima foram

calculadas a fim de gerar modelos que satisfacam a suposicao 7. Para discussdo a respeito
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das ondaletas citadas refere-se Henry (1997).

Possuindo o sismograma calculado foi possivel comegar a andalisar os problemas de

estimativa, deconvolugao e inversao.

Figura 13 — Modelo de camadas paralelas e o trago niimero 276 deste convertidos para o tempo. Este modelo foi
o utilizado para célculo do simograma sintético e posterior analise da performance do algoritmo de
inversdo GLIL.
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Para a estimativa da ondaleta utilizaram-se os métodos discutidos em 4.2, estes
sao: Método da Transformada de Hilbert, Método da Inversao dupla Wiener-Levinson,
Filtragem Cepstral (Deconvolu¢gao Homomérfica) e Suavizagao do espectro de amplitude

seguido de Corregao APC.

Para a deconvolucao utilizaram-se alguns dos métodos discutidos em 3, buscando
envolver todos os tipos de métodos discutidos naquele capitulo. Vale ressaltar que, ainda
que métodos de deconvolucao por Maxima Verossimilhanca e as Nao-Estacionarias tenham
sido discutidas, nao foram implementados algoritmos de deconvolucao associados a estes.
Resumindo, os métodos implementados e analisados mais a frente foram: Deconvolucao
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 serd tratado

como método de inversio.

Para a inversao, diversos métodos foram utilizados. Para representar a inversao
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Narrow Band, a combinacao de deconvolugao por filtros de Wiener com inversao recursiva
foi utilizada. Para representar as técnicas Sparse Spike utilizou-se: A combinagao da
deconvolugao utilizando IRLS com inversao recursiva, o método de Wang (2011) e o método
de Inversao Bayesiana, com todas as trés normas citadas em 6.3.2.1. Para representar as

técnicas baseadas na perturbac¢ao de um modelo inicial (Model Based) utilizou-se a GLI.

Apesar de tantos métodos Sparse Spike terem sido implementados, nao é pratico
inverter o sismograma completo utilizando todos os métodos, principalmente devido ao
custo computacional. Por isso, o primeiro passo da andlise dos métodos consistiu em avaliar
quais apresentavam melhores resultados na inversao do trago 276 do Marmousi. A partir

dai os métodos selecionados foram utilizados para inverter o sismograma completo.

7.1 Conclusao

Este capitulo tratou da metodologia utilizada ao longo do trabalho, destacando os

métodos de estimativa da ondaleta, de deconvolugao e de inversao utilizados.

Os modelos utilizados para avaliagao 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 préximo capitulo tratara da discussao a respeito

dos resultados obtidos.
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8 Analise dos Resultados

Nos capitulos 2, 3, 4 e 6 e nos apéndices, toda a teoria envolvida neste trabalho
foi devidamente discutida. Este capitulo por sua vez, vem colocar em pratica todos os
métodos discutidos, fazendo comparagoes e buscando os extremos da sensibilidade dos

métodos estudados.

A primeira parte deste é voltada as técnicas de estimativa da ondaleta sismica, a
segunda as de deconvolucao e por fim as de inversao. Finalizando o capitulo, uma breve

discussao a fim de comparacao dos métodos sera realizada.

8.1 Estimativa da Ondaleta

Como citado anteriormente, a maioria dos métodos de estimativa aqui tratados
supoe uma ondaleta de fase minima associada ao dado sismico. Desta forma, caso a
ondaleta associada seja de fase diferente de minima, a forma estimada para esta nao ira
condizer com a realidade e o método falhara. Por outro lado, o espectro de amplitude
estimado serd préximo ao desejado. A fim de corrigir esta diferenga na fase (no caso em
que a ondaleta de fato nao for minima) aplica-se a correcao APC para determinar uma

ondaleta adequada para o dado. Os resultados sao apresentados a frente.

Antes de iniciar a avaliagao de performance dos métodos, o traco 276 do modelo
Marmousi é mostrado para quatros situacoes: Calculado com Ricker de fase minima e de
fase zero (mista) e com Ormsby para as mesmas duas situacoes. Estes quatro tragos serdo
os utilizados na andlise dos métodos durante toda esta se¢do. Os tragos e as ondaletas sao

apresentadas nas figuras 14 e 15.
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Figura 14 — Ondaletas Ormsby de fase zero, sua fase minima correspondente, seus espectros de frequéncia e os
tracos gerados com elas. Observa-se o deslocamento gerado pela mudanca na fase.
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Figura 15 — Ondaletas Ricker de fase zero, sua fase minima correspondente, seus espectros de frequéncia e os
tracos gerados com elas. Observa-se o pequeno deslocamento, em comparagdo com a Ormsby, gerado

pela mudancga na fase.

Ondaletas Trago Sismico
1 . . . 0 T T
)
=
= 200
s
£
<
n
5 400
-
. . . . : : o
-1 i i i i i i 2,
0 10 20 30 40 50 60 70 g
A mostras 15
&=
wn 600F
@
Bey
Espectro de Frequéncia das Ondaletas 2
25 T T T T
— Fase Minima 5
... |=—Fase Zero 800
o B B
e}
Saskl o
Rt
a : : : :
£ ) IR T PP T SR ] 1000}
< : : : :
: : - 1200 . i .
100 150 200 250 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4
Frequéncia (Hz) Amplitude

Fonte: O autor

Além dos testes com variacao das ondaletas originais, um ruido aletério com desvio
padrao 1072 foi adicionado ao sismograma a fim de observar a sensibilidade dos métodos
ao ruido. Buscando obter melhores resultados, apds cada estimativa a correcao APC foi

aplicada, garantindo maior robustez as estimativas.

8.1.1 Analise do método da Transformada de Hilbert

Os primeiros testes foram realizados utilizando o método da Transformada Hilbert.
Os resultados da utilizagao deste método sdo apresentados nas figuras 16, 17, 18 e 19.
Observando os resultados ¢ claramente nitida a sua dependéncia com a suposicao 7. Nota-se
que antes da corre¢cao APC as ondaletas calculadas estao atrasadas em relagao as reais,
caracteristica associada a esta dependéncia. Resultados melhores sao obtidos quando a
ondaleta real possui fase minima, pois até mesmo na presenca de ruido o método consegue
convergir para a solucao, apesar de que a correcao APC é necessaria para corrigir o atraso

observado. Com relagao a questoes praticas de implementacao deste, cita-se que a escolha



Capitulo 8. Andlise dos Resultados 97

do tamanho da ondaleta estimada influencia o produto final da estimativa. Desta forma,

garantindo que o tamanho esteja aproximado ao da ondaleta real ja é condicao suficiente

para uma boa performance do método.

Figura 16 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase minima com método da Transformada de Hilbert. (a) Esti-

mativa sem ruido e (b) com ruido.
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Figura 17 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método da Transformada de Hilbert. (a) Estimativa

sem rufdo e (b) com ruido.
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Figura 18 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase minima com método da Transformada de Hilbert.(a) Estima-
tiva sem ruido e (b) com ruido.
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Figura 19 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método da Transformada de Hilbert. (a) Estimativa
sem ruido e (b) com ruido.
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8.1.2 Analise do método Inversao dupla Wiener-Levinson

O segundo método avaliado foi o método da Inversao dupla Wiener-Levinson.
Como discutido, da mesma forma que o método da Transformada de Hilbert este utiliza a
autocorrelagdo do dado sismico para obter informacao a respeito da ondaleta associada,
da mesma forma também, a suposicao 7 é necessaria. Os resultados para as estimativas
realizadas com este método sao apresentados nas figuras 20, 21, 22 e 23. E observado que
este método so consegue resolver para ondaletas de fase minima, mesmo apos correcao APC.
Uma forma de contornar este problema seria utilizar o espectro de amplitude da ondaleta
estimada, associar uma fase constante a esta e entao reaplicar a correcao APC, como é
realizado no ultimo método de estimativa tratado. Outra observacao 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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ruido, o método apresentou uma alta sensibilidade a este, ainda mais quando a suposicao

7 nao é satisfeita.

Finalizando, mais uma vez aponta-se que o tamanho suposto para a ondaleta que
se estima ¢ fundamental para uma melhor performance do método, ressalta-se que para o
calculo do filtro inverso no primeiro passo do método, melhores resultados serao obtidos
ao supor tamanhos da ordem do tamanho do traco para o filtro. Esta escolha de tamanho
pode ser adotada para a ondaleta também, neste caso apds a estimativa, deve-se truncar

os valores maiores que o suposto para a ondaleta.

Figura 20 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase minima com método de Inversdo dupla Wiener-Levinson. (a)

Estimativa sem ruido e (b) com ruido.
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Figura 21 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método de Inversdo dupla Wiener-Levinson. (a)
Estimativa sem ruido e (b) com ruido.
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H]

Figura 22 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase minima com método de Inversdo dupla Wiener-Levinson. (a)
Estimativa sem ruido e (b) com ruido.
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Figura 23 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método de Inversdo dupla Wiener-Levinson. (a)
Estimativa sem ruido e (b) com ruido.
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8.1.3 Analise do método Filtragem Cepstral

O terceiro método aqui analisado, a filtragem cepstral ou deconvolu¢ao homomorfica,
apresentou a pior performance entre os tratados neste trabalho. A presenca de ruido
demonstrou que o método tem alta sensibilidade, de forma que melhorias no algoritmo
utilizado na implementacao sdo necessarias. Em geral para ondaletas de fase mista (zero
no caso aqui tratado) o método resolveu bem, quando na auséncia de ruido. Os resultados
para este método sdo mostrados nas figuras 24, 25, 26 e 27. E observado que, para o caso
da ondaleta de fase minima, o método nao 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 determinacao das amostras de corte que fornecam
melhores resultados é uma parte do método que exige atencao. 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 serao encontradas

para valores maiores. Vale adicionar como observagao final, que este método é um tipo

de método “cego”, obtendo resultados utilizando somente a informacao contida no dado

sismico, o que representa uma das maiores vantagens em sua utilizacao.

Figura 24 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase minima com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa

sem ruido e (b) com ruido.
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Figura 25 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa sem

ruido e (b) com ruido.
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Figura 26 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase minima com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa
sem ruido e (b) com ruido.
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Figura 27 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método de Filtragem Cepstral. (a) Estimativa sem
ruido e (b) com ruido.
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8.1.4 Andlise do método Suavizacdo do espectro e APC

O 1ltimo método de estimativa da ondaleta tratado neste trabalho apresentou
bons resultados. Estes sdo mostrados nas figuras 28, 29, 30 e 31. Em geral, tanto para
ondaletas de fase minima quanto mista, este resolve bem. A presenca de ruido no dado
nao influencia muito, de modo que as ondaletas estimadas com e sem ruido apresentam
grande semelhanca. Uma boa performance deste envolve estimar um espectro de fase
inicial constante. Para bons resultados foi observado que, para ondaletas de fase mista,
valores ndo muito altos, geralmente no intervalos [1,2] obtém bons resultados; ji para
ondaletas de fase minima, valores mais altos s@o aconselhados. A vantagem de utilizar
valores contantes para a fase da ondaleta estimada também é assinalada em Oliveira e
Lupinacci (2013). A forma da suavizacao do espectro é um processo que exige atengao,
no caso em que utiliza-se de uma média moével o tamanho do filtro utilizado deve ser

testado a fim de obter melhores resultados. Finalizando, coloca-se que a determinacao, de
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forma empirica, dos melhores parametros para o método, gerara 6timos resultados, como

mostrado nas figuras.

Figura 28 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase minima com método de Suavizacdo do Espectro e APC. (a)
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Figura 29 — Estimativa da ondaleta Ormsby de fase zero com método de Suavizagdo do Espectro e APC. (a)
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Figura 30 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase minima com método de Suavizacdo do Espectro e APC. (a)

Estimativa sem ruido e (b) com ruido.
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Figura 31 — Estimativa da ondaleta Ricker de fase zero com método de Suavizagdo do Espectro e APC. (a)

Estimativa sem ruido e (b) com ruido.
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8.2 Analise da Deconvolucao

Os métodos de deconvolucao sao parte fundamental das inversoes baseadas na
equacao de inversao recursiva, desta forma, quanto melhor uma estimativa da refletividade
de subsuperficie, melhor os resultados da inversdo. E comum encontrar técnicas de decon-
volucao com 6tima performance, mas que necessitem conhecimento prévio da ondaleta. De
toda forma, nao se conhecendo esta ¢é possivel utilizar os métodos de deconvolugao classica

ou formas de deconvolugao “cega”, os quais nao dependem da ondaleta.

Nesta secao serao observados os resultados da deconvolugao aplicada ao trago 276
do Marmousi. Os métodos aqui utilizados foram: MED e FMED como representacio
de técnicas de deconvolucao “cega”, spiking representando os métodos classicos e IRLS,

dependente de uma estimativa incial da ondaleta.
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8.2.1 Analise Deconvolucao MED e FMED

Os primeiros métodos analisados foram o MED e FMED. Como estes ndo dependem
de suposicoes a respeito da ondaleta do dado, os resultados serao similares independente
da ondaleta utilizada na modelagem. O que ird influenciar a performance do método é a
quantidade de ruido no dado, desta forma os métodos foram analisados para o traco sem
ruido e com um ruido aletério possuindo desvio padrao 1073, Os resultados para os testes

estao representados nas figuras 32, 33, 34 e 35.

Observa-se que tanto o MED quanto o FMED conseguem comprimir a ondaleta
sismica, mesmo sem nenhuma informagao a respeito desta, e suprimir o ruido aleatério,
melhorando assim a resolucéo do dado. E facilmente observavel que a refletividade estimada
na presenca de ruido ndo possui a “cara” esperada (deltas esparsos), de forma que a sua
utilizagao para o propésito de inversao ¢ inapropriado e certamente nao produzira bons
resultados. De fato, nenhum trabalho utilizando MED ou FMED com propésitos de

inversio sismica foram encontrados.

Concluindo, de um ponto de vista de um geofisico de processamento, assim como de
um intérprete de dados sismicos estes métodos obterao 6timos resultados. Para o geofisico
de inversao por outro lado, estes sao inapropriados e nao devem ser utilizados na inversao.
Vale ainda ressaltar que, apesar de, em geral, o FMED apresentar melhores resultados
que o MED, ambos convergem muito rapido para uma maximizagao da entropia (medida
utilizada para avaliagdo da convergéncia deste método) de forma que sua utilizagdo para
processamento de dados sismicos ¢é indicada, obtendo resultados melhores que os métodos

classicos (como serd visto a frente) a um custo computacional praticamente similar.
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Figura 32 — Deconvolucdo MED no trago 276 do Marmousi se adi¢do de ruido.
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Figura 33 — Deconvolucdo MED no traco 276 do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrio ¢ = 1072,
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Figura 34 — Deconvolucdo FMED no trago 276 do Marmousi se adi¢do de ruido.
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Figura 35 — Deconvolucdo FMED no traco 276 do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrdo o = 1072,

Dado Sismico com Ruido (o =107%)
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8.2.2 Analise Deconvolucdo Spiking

O segundo método analisado foi a deconvolucao spiking, um método classico. Como
discutido nos capitulos 2 e 3, a performance deste método depende de diversas suposi¢oes
associadas ao modelo convolucional, desta forma, é esperado uma limitacdo quanto aos
resultados o que, de fato, foi observado. O método nao consegue resolver bem devido,
principalmente, a limitacao da banda de frequéncias do dado, um problema contornado
pelo uso do MED ou FMED. Os resultados sao mostrados nas figuras 36, 37, 38, 39 e 40.

A suposicao 4 coloca que a validade do modelo convolucional depende da remocgao
do ruido aleatério, desta forma, como se observa na figura 37, a presenca de ruido impede
a performance do método. De fato o ruido 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
estabilizacdo dos resultados, no entanto, ainda assim, bons resultados nao sao obtidos. A
reducao do ruido garantird melhores resultados como mostrado nas figuras 39 e 40 para

um ruido quatro vezes menor que o anterior.

Figura 36 — Deconvolucao spiking no traco 276 do Marmousi sem adi¢do de ruido.
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Figura 37 — Deconvolucéo spiking no traco 276 do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padriao o = 1073.
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Figura 38 — Deconvolucio spiking no traco 276 do Marmousi com adi¢io de ruido de desvio padrdo o = 1073

mais pré-branqueamento.
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Figura 39 — Deconvolugéo spiking no traco 276 do Marmousi com adicio de ruido de desvio padrio o = 2.575.
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Figura 40 — Deconvolucio spiking no traco 276 do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrdo o = 2.573

mais pré-branqueamento.
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8.2.3 Analise Deconvolucdo IRLS

O 1ultimo método analisado é a deconvolugao IRLS, o qual, deve-se destacar, depende
de uma ondaleta inicial. Desta forma a ondaleta utilizada foi a estimada pelo método de

suavizacao do espectro. Os resultados sao mostrados nas figuras 41, 42, 43, 44 e 45.

E facilmente percebido ao se analisar os resultados, que este possui uma performance
muito superior aos outros métodos discutidos, conseguindo, no caso da auséncia do ruido,
resolver para uma refletividade praticamente idéntica (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 lentidao ao limitar-se o niimero de iteragdes ou nao exigir uma
semelhanga 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 variavel significante no método é o parametro 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 padrao do ruido pode-se utilizar este valor como

parametro e obter bons resultados.

Devido a grande esparsidade apresentada pela série estimada, mostrando que o
espectro de frequéncias da refletividade foi significativamente recuperado, este método é
propicio para aplicagao em conjunto com a inversao recursiva. Também ¢ indicado com
propositos de técnica de processamento para interpretacao, apesar do custo computacional
(o que provavelmente nao serd um problema, com base na velocidade de desenvolvimento

de novas tecnologias, daqui alguns anos).
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Amplitude
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Figura 42 — Deconvolugdo IRLS no traco 276 do Marmousi com adigdo de

Figura 41 — Deconvolugdo IRLS no trago 276 do Marmousi sem ruido.
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Figura 43 — Deconvolucdo IRLS no traco 276 do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrdo o = 1073 e

parametro de pré-branqueamento u = 0.1.
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Figura 44 — Deconvolucdo IRLS no traco 276 do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrédo o = 1073 e

pardmetro de pré-branqueamento p = 0.01.
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Figura 45 — Deconvolucdo IRLS no traco 276 do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrdo o = 1073 e
parametro de pré-branqueamento p = 0.001.
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8.3 Analise da Inversao

Ao longo de todo o trabalho, foi sempre discutida a importancia dos métodos de
inversao sem, no entanto, apresentar exemplos do funcionamento destes. Neste sentido
esta secao é voltada para avaliacdo da performance de alguns métodos de Inversao do
trago sismico, buscando mostrar na pratica o funcionamento de cada tipo de inversao
discutido no capitulo 6. Os métodos implementados sdo apresentados no esquema abaixo,
relacionando o método ao tipo de inversao. Ressalta-se que daqui pra frente, o método de
Wang (2011) sera referido como método WANG.

Narrow Band — Filtros de Wiener
Huber
Bayesiana — ¢ Cauchy
Métodos utilizados < Sparse Spike — Ly
IRLS
WANG

Model Based — GLI

A anadlise é realizada primeiro na inversao do traco 276 do modelo, a partir dai,
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dependendo do custo computacional e da estimativa realizada pelo método, este sera
utilizado na inversao completa do sismograma. Vale citar, nesse caso, a limitacao da
utilizagdo dos métodos baseados em técnicas do gradiente (WANG e Bayesiana), os quais
sao computacionalmente exaustivos, necessitando, algumas vezes, de pelo menos 1000

iteragoes para atingir um erro aceitavel na presenca de ruido.

E reiterada aqui a necessidade de utilizacdo de outro modelo para anslise de
performance do método GLI, um modelo simples de camadas horizontais (sem variacao

lateral de litologia), a fim de entender o funcionamento deste.

Com propésito de resumir os resultados obtidos para o teste com a estimativa da
ondaleta para cada método, somente os resultados do método com melhor desempenho
serao mostrados. Para a modelagem do dado, ondaletas de fase zero serdo utilizadas (com
frequéncias centrais em torno de 8 e 10 hertz a fim de contornar problemas associados a
auséncia de frequéncias). Quando exigindo alguma suposigao a respeito da ondaleta, os
métodos de estimativa da ondaleta, de deconvolugao e de inversao supoem fase minima,
desta forma, a fim de encontrar o extremo destes a fase zero é a melhor opgao. Quanto
ao tipo de ondaleta, a Ormsby possui uma forma de onda mais complexa que a Ricker,
no entanto o que infere na inversao é a propriedade de stop band das ondaletas, assim,
nao ha porque escolher entre uma ou outra. Desta forma ambas foram utilizadas. Quanto
ao ruido, seguindo as secoes anteriores um ruido com desvio padrdo de o = 1072 serd

utilizado na analise da sensibilidade.

8.3.1 Narrow Band

A inversao Narrow Band envolve a aplicacao de técnicas de deconvolugao classicas
seguidas de inversao recursiva. Desta forma, nesta subsecao, serao apresentados os resulta-
dos para inversao a partir de uma refletividade estimada pela deconvolugao por filtros de
Wiener. Esta inversao poderia ser realizada utilizando a deconvolugao Spiking, no entanto,
a partir da analise na se¢ao anterior notou-se que os resultados obtidos por este método
possui muitos problemas na estimativa da refletividade, o que nao permitiria um resultado

aceitavel da impedancia.

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

inversdo com e sem ruido.

Seria esperado problemas relacionados a baixa frequéncia na inversao uma vez que,
como o proprio nome do método sugere, a banda do dado utilizado na inversao ¢ limitada.
Para contornar este problema e tendo em mente que o objetivo deste trabalho ¢é testar
a sensibilidade dos algoritmos a ondaletas e ruido, a fonte utilizada na modelagem foi

considerada como de baixa frequéncia (10 Hertz). Esta medida garante que informacao
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de baixa frequéncia esteja presente e limita os problemas da inversao a estimativa correta

da ondaleta e o ruido.

O resultado sem ruido na figura 46 mostra que a inversao foi implementada
corretamente e que a ondaleta foi bem estimada. Os resultados mostrados nas outras
figuras mostram o efeito do ruido, de forma que quanto maior o ruido, menor a certeza na
estimativa. Ressalta-se que o fator de pré-branquemento utilizado foi ajustado buscando
um otimo para o trago 276. Desta forma uma sugestao para melhorar a qualidade da
estimativa seria separar o dado em grupos de tracos e ajustar este fator para cada janela,
garantindo melhor estimativa. Esta afirmativa se justifica pela correlagao lateral entre

tragos proximos, no entanto testes devem ser feitos para confirmar.

Ressalta-se que a ma performance do método na presenca de ruido ja é algo
esperado. Como discutido os métodos classicos supoem que todo o ruido aleatoério foi
removido (suposi¢ao 4). Sob presenga de ruido, o resultado da deconvolugao nao convergira
para a refletividade esperada e, consequentemente, a estimativa da impedancia nao obtera

resultados aceitaveis.
Figura 46 — Inversdo Narrow Band do Marmousi sem adi¢do de ruido.

Modelo Marmousi Estimado com Narrow Band 0 Trago 276 Estimado

e
- 2]
T T

Profundidade (TWWT em segundos)
P

Profundidade (TWWT em segundos)

N
T

I I I 25 i i i
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 1000 2000 3000 4000 5000
Numero de tragos Velocidade da onda P (m/s)

1500 2000 2500 3000
Velocidades(m/s)

Fonte: O autor



Capitulo 8. Andlise dos Resultados 117

Figura 47 — Inversio Narrow Band do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrdo o = 1072 e pardmetro

de pré-branqueamento p = 0.6.
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Figura 48 — Inversio Narrow Band do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrio o = 2.57° e pardmetro
de pré-branqueamento p = 0.01.
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Através da andlise com os métodos de estimativa da ondaleta, o que conseguiu
melhor performance foi o da Transformada de Hilbert (TH), de toda forma, o pardmetro de
branqueamento teve de ser aumentado a fim de garantir resultados mais satisfatérios uma
vez que a aproximagao da ondaleta gera erros. A figura 49 mostra o teste realizado com
a ondaleta estimada pela TH sem adi¢ao de ruido. Buscando aproximar-se da realidade
realizou-se a inversao com a ondaleta estimada e um ruido aletério de desvio padrao

i = 2.5x1073, o que nao levou a resultados satisatérios como poder ser observado na figura
50.

O tultimo teste realizado, mostrado na figura 51, consistiu em buscar uma situacao
em que tanto a presenca de ruido quanto da ondaleta levariam a resultados robustos.
Observou-se que a reducao da frequéncia central da fonte para 5Hertz seguida de um
aumento significativo do parametro de pré-branquemento produz uma grande melhoria no
produto oriundo da inversdo. Desta forma, é esperado que técnicas de inversao capazes de
aumentar a banda de frequéncia do sinal ou permitam introducao de informacao a priori

de baixa frequéncia, obtenham resultados superiores ao método aqui discutido.

Figura 49 — Inversdo Narrow Band do Marmousi sem adicdo de ruido, com ondaleta estimada pelo método da
Transformada de Hilbert e pardmetro de pré-branqueamento p = 0.2.
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Figura 50 — Inversido Narrow Band do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrao o = 2.573, estimativa da
ondaleta pelo método da Transformada de Hilbert e pardmetro de pré-branqueamento p = 0.08.
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Figura 51 — Inversdo Narrow Band do Marmousi gerado com fonte de 5 Hertz com adi¢do de ruido de desvio
padrdo o = 2.5, estimativa da ondaleta pelo método da Transformada de Hilbert e pardmetro de
pré-branqueamento p = 15.
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8.3.2 Inversio IRLS

Como observado na anélise das técnicas de deconvolucao a IRLS obtém resultados
esparsos conseguindo reconstruir bem a refletividade mesmo em situagoes em que o ruido
é parte significante do dado sismico. Desta forma, dentre as técnicas analisadas naquela
secao selecionou-se esta para aplicagdao na inversao recursiva a fim de estimar um modelo

de impedancia para a subsuperficie.

A teoria por tras deste método é brevemente discutida em 3, no entanto para maior

aprofundamento refere-se a Sacchi (1997).

Em geral, o custo computacional envolvido na utilizacao deste método é superior
aos classicos, o que é compensado em sua superioridade em resolver para as interfaces
geologicas mesmo na presenca de ruido. Os resultados da inversao utilizando este método

sao mostrados nas figuras 49, 50, 51 e 52.

Observando os resultados, em especifico as figuras 54 e 55 | é possivel entender
a importanica da escolha de um bom parametro de pré-braqueamento. Na figura 55 o
resultado da inversao utilizando um ruido de mesmo desvio padrdao que em 53 no entanto
com parametro de pré-braqueamento maior é mostrado, observando a figura 54 onde o
ruido é quatro vezes menor, observa-se uma certa semelhanca entre os resultados. Estas
observacgoes demonstram que a boa escolha do parametro discutido tende a melhorar a

qualidade da estimativa da impedancia.

Figura 52 — Inversdo Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adi¢do de ruido.
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Figura 53 — Inversio Sparse Spike IRLS do Marmousi com adigéo de ruido de desvio padrio o = 1073, pardmetro
de pré-branqueamento p = 0.01 e 100 iteragdes por traco.
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Figura 54 — Inversio Sparse Spike IRLS do Marmousi com adi¢io de ruido de desvio padrio ¢ = 2.573
parametro de pré-branqueamento p = 0.07.
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Figura 55 — Inversdo Sparse Spike IRLS do Marmousi com adigéo de ruido de desvio padriao o = 10723
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Figura 56 — Inversdo Sparse Spike IRLS do Marmousi com adicio de ruido de desvio padrio o = 1073,
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de pré-branqueamento p = 0.01 e 1000 iteragGes por trago.
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Para métodos iterativos, como o discutido nesta subsecao, é interessante analisar
a influéncia do nimero de iteragoes no resultado final, ou seja, como é a velocidade de
convergéncia do método. Os testes apresentados nas figuras 53 e 56 foram realizados
utilizando os mesmos parametros de entrada para o algoritmo, a diferenca entre eles reside
exclusivamente no nimero de iteracoes realizadas por trago. O primeiro teste realizou
100 iteragdes enquanto o segundo 1000. A diferenga entre os resultados é praticamente
indistinguivel, de fato é observado pelo perfil de impedancia do trago 276 uma redugao
dos valores de impedancia. Isto é resultado direto de uma perda das baixas frequéncias na
refletividade estimada. E esperado que os resultados melhorem com o nimero de iteracoes,
no entanto, a presenca do erro impede a unicidade da solucdo, o que reflete em uma
estimativa para a refletividade com menor contetido de baixa frequéncia que desejado. A
forma de contornar este problema seria através da introdugao de baixa frequéncia, tema ja
discutido anteriormente. Conclui-se entao, que a estimativa de uma refletividade esparsa,
como realizada pelo método acima, nao é condicao suficiente para resolver o problema da

inversao.

Voltando a atencao agora para a relagao entre a estimativa da ondaleta e a inversao,
os resultados serdao mostrados somente para o trago 276 do Marmousi devido ao tempo
computacional envolvido na inversao do sismograma completo. As figuras abaixo resumem
os resultados obtidos para trés métodos escolhidos: Inversao dupla Wiener-Levinson,

Suavizacao do Espectro e Método da Transformada Hilbert.

Observando os resultados apresentados nas figuras 57, 58, 59, 60, 61 e 62, nota-se
que estes nio foram ideais. E possivel observar que, para esta situacdo, o método de
Suavizacao espectral obteve melhor performance para os dois casos, com ruido e sem ruido.
Como discutido na subse¢ao anterior, um dos possiveis problemas associados aos resultados
mostrados é a auséncia da baixa frequéncia, impedindo que o erro seja suficientemente
reduzido de forma a permitir uma representacao, dentro de uma margem aceitavel, da

impedancia acustica.

Em conclusao, este método apesar de apresentar uma performance melhor que o
Classico descrito na segdo anterior, ainda nao consegue realizar estimativas razoaveis para
impedancia em situacoes reais em que a ondaleta deve ser estimada e o ruido aleatério

esta presente.
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Figura 57 — Inversdo Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adi¢do de ruido, pardmetro de pré-branqueamento
1 = 0.0008 e estimativa da ondaleta utilizando método da Transformada de Hilbert.
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Figura 58 — Inversio Sparse Spike IRLS do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrio o = 1073, pardmetro
de pré-branqueamento p = 0.006 e estimativa da ondaleta utilizando método da Transformada de
Hilbert.
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Figura 59 — Inversdo Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adi¢do de ruido, pardmetro de pré-branqueamento
1 = 0.001 e estimativa da ondaleta utilizando método da Inversdo dupla Wiener-Levinson.

Dado Sismico sem Ruido

T T T
0.2 i
o 0.1 i
o
£ 0 1
£ -0.1 8
<02 1
03 Sismograma Real 4
: — - Sismograma Calculado
_0.4 T T I I I
0 200 400 600 800 1000 1200
Amostras Temporais
Impedacia Estimada com IRLS (i = le — 3) e Impedécia Real
7000 T T T T
—— Impedacia Real
6000 —— Impedacia Estimada B
< 5000 1
3
h-1
E‘ 4000 b
< 3000 N
2000+ b
1 000 L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200

Amostras Temporais

Fonte: O autor

Figura 60 — Inversio Sparse Spike IRLS do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrio o = 1073, pardmetro
de pré-branqueamento pu = 0.009 e estimativa da ondaleta utilizando método da Inversdo dupla

Wiener-Levinson.
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Figura 61 — Inversdo Sparse Spike IRLS do Marmousi sem adi¢do de ruido, pardmetro de pré-branqueamento
© = 0.001 e estimativa da ondaleta utilizando método de suavizagdo espectral.
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Figura 62 — Inversio Sparse Spike IRLS do Marmousi com adicdo de ruido de desvio padrio o = 1073, pardmetro
de pré-branqueamento p = 0.009 e estimativa da ondaleta utilizando método de suavizagao espectral.

Dado Sismico com Ruido (o = 107%)

o o
=

o

Amplitude

Sismograma Real 4
— - Sismograma Calculado
T T

L L L
200 400 600 800 1000 1200
Amostras Temporais

Impedicia Estimada com IRLS (i = 9¢ — 3) e Impedécia Real

Lo
© o o o
oW b=

5000

T
—— Impedacia Real
—— Impedicia Estimada

4000

Amplitude
w
S
S
IS

2000

1000 ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800 1000 1200

Amostras Temporais

Fonte: O autor

8.3.3 Inversdo Bayesiana

A teoria por tras do método aqui discutido foi apresentada anteriormente em 6.3.2.1

de modo que, aqui sera realizada a andlise de um ponto de vista pratico do método la
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tratado. Para mais a respeito de aplicagoes praticas e informacoes sobre o método em
geral, refere-se Ulrych e Sacchi (2005).

No capitulo 6.3.2.1 discutiram-se trés normas utilizadas na regularizagao da inversao
Bayesiana, a saber, Huber, Cauchy e L;. Desta forma, o primeiro passo da discussao aqui
realizada envolve a andlise dos resultados da inversao do trago 276 do Marmousi utilizando
estas trés normas. A idéia é entender quais as suas diferencas de performance para entao
continuar a analise com a que obtiver melhores resultados. Como discutido anteriormente, a
otimizacao do problema ¢ realizado utilizando o gradiente conjugado, de forma que, quanto
maior o nimero de iteragoes, melhores os resultados. Ulrych e Sacchi (2005) colocam, no
entanto, que bons resultados podem ser obtidos com poucas iteracoes, o que de fato foi

analisado aqui. Mesmo na presenca de ruido o método convergiu muito bem.

Os resultados para inversao do trago 276 do Marmousi sem adi¢ao de ruido e
utilizando a ondaleta original, teste realizado a fim de comparar as normas, sdo mostrados
nas figuras 63, 64 e 65 abaixo. E facil notar a partir destas, que os resultados sdo muito
similares, de forma que a escolha foi realizada aleatoriamente. Sendo assim, a norma Cauchy
sera utilizada, coma garantia de que os mesmos resultados seriam obtidos utilizando uma
das outras normas.

Figura 63 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma L; do trago 276 do Marmousi sem adicdo de ruido e com

ondaleta original.
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Figura 64 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traco 276 do Marmousi sem adi¢do de ruido e com

ondaleta original.

Dado Sismico sem Ruido

0.4 T T T
. i
o
3
£ |
)
£
< -
Sismograma Real
Sismograma Estimado com 500 iteragoes
_0.4 T T T I I
200 400 600 800 1000 1200
Amostras Temporais
Impedicia Estimada com Bayesiana e Norma Cauchy e Impedacia Real
5000 T T T T T T T T T
4000+
)
el
2 3000
h=1
8 - i
g 20001 = ’ “
< -7 ’
U Impedacia Real i
1000 Impedacia Estimada
— . — Impedacia Inicial
0 T T T Il Il Il Il Il Il
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Amostras Temporais

Fonte: O autor

Figura 65 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma Huber do trago 276 do Marmousi sem adi¢do de ruido e com

ondaleta original.
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Selecionada a norma a ser utilizada, os resultados da analise da presenca de ruido
e da influéncia da estimativa da ondaleta serao apresentados. Ressalta-se que a filtragem

cepstral nao sera utilizada devido sua ma performance em presenca de ruido.

A analise da performance do método sem adicao de ruido 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 Suavizag¢ao do Espectro obtiveram melhores resultados.
A ma performance do método de Inversao dupla Wiener-Levinson é relacionada a sua
incapacidade de estimar ondaletas com fase diferente de minima, o que é o caso para o

dado analisado nesta subsecao onde a ondaleta utilizada é de fase zero.

A analise da inversao com a ondaleta real e adicao de ruido mostra que o método
apresenta os resultados mais robustos até agora quando ruido esta presente no dado. Os

resultados para este teste sao mostrados na figura 66.

A fim de observar um situacao mais préxima da realidade utilizou-se o método da
Transformada de Hilbert para estimar a ondaleta associada quando o dado possui ruido e
utiliza-la na inversao. Os resultados sao mostrados na figura 70. Observou-se que, ainda
assim, o método de inversao aqui discutido consegue resolver bem para a impedancia,
apesar da notavel auséncia de baixas frequéncias, fazendo com que os valores de impedancia
sejam menores que a realidade. A introdugao de baixa frequéncia de outra forma (além do
modelo inicial como estd sendo aqui realizado) pode ser incorporada a fim de contornar

este problema e restringir a solucao, tornando-a tnica.

Figura 66 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma Cauchy do trago 276 do Marmousi com adi¢do de ruido de
desvio padréo o = 1072 e com ondaleta original.
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Figura 67 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traco 276 do Marmousi sem adi¢do de ruido e com

ondaleta estimada pelo Método de Inversdo dupla Wiener-Levinson.
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Figura 68 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traco 276 do Marmousi sem adi¢do de ruido e com
ondaleta estimada pelo método de Suavizacdo do Espectro e APC.
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Figura 69 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma Cauchy do traco 276 do Marmousi sem adi¢do de ruido e com

ondaleta estimada pelo método da Transformada de Hilbert.
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Figura 70 — Inversdo Bayesiana utilizando a norma Cauchy do trago 276 do Marmousi com adicdo de ruido de
desvio padréo 10e 2 e com ondaleta estimada pelo método da Transformada de Hilbert.
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8.3.4 Meétodo de Wang (2011)

Nesta subsecao serao apresentados os resultados para a inversao utilizando o
método proposto em Wang (2011). Diferente do método discutido na subsegéo anterior,

este nao consegue aproximar-se do minimo do erro desejado em poucas iteracoes. Este
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comportamento esta diretamente associado a técnica de otimizacao utilizada. No trabalho
original, o autor propoe o uso do gradiente descente (steepest descent), do Quasi-Newton e
de uma escolha de diregdo de otimizacao baseada no critétio de Rayleigh. Observou-se no
entanto, que o Quasi-Newton possui uma convergéncia mais rapida, apesar de a técnica
proposta pelo autor produzir resultados significativamente superiores, caso os parametros
(critérios de Rayleigh) utilizados no célculo da dire¢ao tenham sido bem selecionados. Esta
escolha, por sua vez, é feita de forma empirica, necessitando que o algoritmo seja executado
até que os parametros capazes de encontrar uma melhor estimativa da impedancia sejam

encontrados.

Devido ao tempo computacional envolvido a andlise sera realizada no traco 276
do Marmousi somente. Apesar disto a figura 71 abaixo mostra que o método consegue
reconstruir, com excecao de erros de aproximagcao oriundos da utilizacao de algoritmos de
otimizacgao para a busca da solu¢ao do problema, o sismograma por completo, contanto

que um grande ntmero de iteragoes seja utilizado.

Figura 71 — Inversdo Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adi¢do de ruido e 1000 iteragdes por traco.
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Da mesma forma que a Inversao Bayesiana este método permite a introdugao de
informacao de baixa frequéncia na forma de um modelo inicial, no entanto os resultados
aqui tratados nao utilizam essa informacgao de baixa frequéncia e ainda assim o método
converge em situagoes em que o ruido esta presente. Por outro lado, o niimero de iteragoes

necessarios para uma boa estimativa sao sempre altos, em geral acima de 500 iteracoes
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devem ser realizadas. De toda forma, uma vez que utiliza-se o0 método Quasi-Newton na
otimizagao, o tempo computacional nao é tao alto quanto a Bayesiana (a qual utiliza o
gradiente conjugado) com o mesmo numero de iteracoes. Ressalta-se que, na presenca
de ruido, muitas iteracoes nao sao recomendadas devido a nao unicidade do problema,
assim, um namero préximo de 500 parece razoavel. Os resultados da analise a respeito

deste método sao mostrados nas figuras 72, 73, 74, 75, 76 e T7.

As andlise das figuras 73 e 74 mostra que bons resultados podem ser obtidos mesmo
com ruido presente. Além disso, devido a nao unicidade imposta pela presenca de ruido o

numero de iteragdes influenciara na estimativa da impedancia.

A andlise do método com ondaletas estimadas (figuras 75, 76 e 77) mostra que
os resultados nao serao satisfatorios, devido principalmente a auséncia de informacao de
baixa frequéncia. Certamente a introducgao de baixa frequéncia, como realizado na inversao
Bayesiana levaria a uma estimativa mais realista. Uma vez que os resultados com ondaletas
nao foram bem sucedidos na estimativa da impedancia, nao foram buscados resultados em

que o ruido esta presente e a ondaleta é estimada.

Figura 72 — Inversao Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adigdo de ruido e 1000 iteragoes.
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Figura 73 — Inversio Sparse Spike com método de Wang (2011) com adigio de ruido de desvio padrio o = 10e™?

e 500 iteragoes.
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Figura 74 — Inversdo Sparse Spike com método de Wang (2011) com adigio de ruido de desvio padrio o = 10e™?

e 400 iteragoes.
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Figura 75 — IInversdo Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adigdo de ruido e ondaleta estimada com

método de Inversdo dupla Wiener-Levinson.
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Figura 76 — Inversdo Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adigdo de ruido e ondaleta estimada com

método da Transformada de Hilber.
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Figura 77 — Inversdo Sparse Spike com método de Wang (2011) sem adi¢do de ruido e ondaleta estimada com
método de SUavizacdo espectral e APC.
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8.3.5 GLI - Inversao Linear Generalizada para dados sismicos

Talvez o método mais robusto apresentado neste trabalho seja o tratado nesta
subsecao. De fato em Krueger (2014), os resultados utilizando um software comercial
para inversao Model Based obtiveram resultados muito superiores aos Sparse Spike e,
consequentemente, Narrow Band. Como falado na introducgao do capitulo, um modelo
geologico mais simples foi necessario para analise 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 ntimero de variaveis existentes
na implementacao, desta forma optou-se, devido principalmente ao tempo disponivel,
a implementac¢ao do método em uma dimensdao. Quando implementando este, deve-se
levar em consideragao um modelo inicial, o qual sera perturbado trago a trago, até que
um minimo de erro entre os sismogramas sintético e observado seja alcancado ou que o
nimero de iteragoes maximas permitido seja alcangado. A maior complexidade existe na
parametrizacao do modelo de impedancia utilizado, assim como do modelo inicial para a
ondaleta, de modo que a dificuldade apresentada neste passo da implementacao impediu

que modelos mais complexos fossem utilizados.

A grande vantagem na utilizacdo do método aqui tratado é a sua dependéncia
inteiramente do modelo inicial utilizado, de forma que este consegue resolver bem tanto na

presenca de erros quanto com uma estimativa ruim da ondaleta. O método simultadneamente
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resolve para diversos parametros, dentre eles a impedancia, ondaleta e localizacao em
profundidade das interfaces. No trabalho original, Cooke e Schneider (1983), os autores
propoem que mais dois parametros, relacionados a fatores de escala do dado sismico,
sejam levados em consideracao, estes sao: Fator de escala relacionado a divergéncia
esférica, ja discutido e Fator de escala relacionado a erro dos aparelhos na aquisicao e
de arredondamento no processamento sismico. Outra vantagem que pode ser citada é a
velocidade de convergéncia do método, de modo que este consegue resolver o problema

com poucas iteragoes (neste trabalho entre 40 e 60).

Para os testes utilizados na avaliacao deste método o modelo inicial utilizado é
apresentado na figura 78. A figura 79 mostra o resultado da inversao com um ruido de
desvio padrao o = 5e73. A ondaleta inicial, estimada e real para este teste sio mostradas
na figura 80. E possivel observar quao bem o método converge para a solu¢ao da ondaleta e
da impedancia. As figuras 81 e 82 mostram a inversao quando sujeita a um ruido o = 10e~3,

apresentando resultados aceitaveis para a impedancia do modelo.

Figura 78 — Modelo Inicial utilizado para Inversdao GLI.
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Profundidade (TWWT em segundos)

Figura 79 — Modelo Estimado utilizando a Inversdo GLI com ruido aditivo (o = 5e72).
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Figura 80 — Ondaletas real, inicial e estimada utilizando a Inversdo GLI com ruido aditivo (o = 5e3).
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Figura 81 — Modelo Estimado utilizando a Inversio GLI com ruido aditivo (o = 10e™%).
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Figura 82 — Ondaletas real, inicial e estimada utilizando a Inversdo GLI com ruido aditivo (o = 10e™2).
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8.4 Conclusao

Este capitulo dedicou-se a analise dos algoritmos de estimativa da ondaleta, decon-

volucao e inversao do trago, realizada, para os métodos, nesta ordem.
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A andlise dos métodos de estimativa da ondaleta permitiu observar que, em geral,
o método da Transformada Hilbert e da Suavizagao do Espectro seguida de corregio APC
possuem melhor performance. Em geral os métodos analisados, com excecao da filtragem
cepstral, obtém melhores resultados para ondaletas de fase minima, sendo reflexo direto
da aproximacao da autocorrelacao da ondaleta pela do sismograma, suposicao realizada
pelos métodos citados. A filtragem cepstral por sua vez obtém resultados melhores para
ondaletas de fase mista, no entanto é extremamente insensivel a intensidades de ruido altas.
Uma ferramenta muito 1til durante a andlise da estimativa das ondaletas foi a correcao
APC, sua aplicacdo 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 suavizacao do espectro apresenta-se como uma alternativa
simples a0 mesmo tempo que efetiva e estavel na presenca de ruido. De toda forma, sua
utilizacao envolve a determinacdao de um filtro de suavizagao mais apropriado para o
espectro o que, caso nao seja bem selecionado exigira que a estimativa seja realizada
mais de uma vez. De toda forma, o custo computacional é baixo, representando assim um

método facilmente aplicavel em pratica.

Os métodos da Transformada de Hilbert e da Inversao Dupla Wiener-Levinson
(IDWL) apresentam resultados, sob certas condigoes, similares. A performance do IDWL
se mostrou muito inferior na presenca de ruido. Estes podem, da mesma forma que o
de Suavizacao, ser aplicado em pratica, representando uma alternativa barata e sem a
necessidade de selecdo de parametros, exceto pelo tamanho do filtro calculado, o qual pode
ser tomado como o tamanho do dado (medida que se mostrou efetiva) e apds, truncado

pelo usuario.

Quanto ao método de Filtragem Cepstral, a teoria por tras do método ja possui
uma complexidade maior que os outros, a determinagao do parametro de corte cepstral
para estimativa, da mesma forma que sua teoria, é complexa, diga-se até, impraticavel
em dados reais. A presenca de ruido reduz totalmente a convergécia do método, nao

conseguindo obter uma boa estimativa mesmo apds a correcao APC.

Tendo em mente os melhores métodos de estimativa da ondaleta, os métodos de
deconvolugao foram analisados. Estes sao: MED e FMED, IRLS e Spiking. A analise levou
em consideracao a performance destes em presenca de ruido e, no caso do IRLS e Spiking

a variacao dos parametros de pré-branqueamento.

Observou-se que a pior performance é apresentada pela deconvolugao Spiking,
mesmo esta sendo uma técnica comumente empregada no processamento sismico. O
maior problema relacionado a esta resulta quando o ruido esta presente, impedindo uma

estimativa sequer razoavel da refletividade.

Quanto a performance do MED e FMED, ambos obtiveram resultados significati-
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vos quando considerados propésitos de interpretagao, comprimindo a ondaleta sismica,
suprimindo ruido e permitindo uma boa distin¢ao das interfaces. No entanto, como foi

discutido, para propésitos de inversao estas nao sao indicadas.

A melhor performance na deconvolugao veio do IRLS, o qual conseguiu encontrar
uma série esparsa, suprimindo grande parte do ruido. A determinacao do parametro de
pré-branquemento nesta situagdo mostrou bastante influéncia no resultado, de forma que
um valor muito pequeno favorece a presenca de ruido e um muito grande podera suprimir
reflexGes associadas a interfaces. De toda forma o método se mostrou superior, apesar do

maior custo computacional.

A dltima andlise diz respeito aos métodos de Inversao do trago. 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 simultaneamente diversos
parametros além da impedancia coloca este método em outro nivel. Outra vantagem advém
da parametrizacao adotada no método, a qual é responsavel pela introducao tanto de altas
quanto baixas frequéncias, de modo que a impedancia com modelo de "blocos"é facilmente

calculada por este.

Da observacao das inversoes, é possivel notar que o papel da introducao das baixas
frequéncias é fundamental na estimativa da impedancia, de modo que algoritmos que
permitem a introducao desta informacao obtém melhores resultados. De fato mostrou-se
que além da determinacao de uma refletividade esparsa mesmo em condigoes de presenca
de ruido, por si s6 ndo permite uma boa estimativa da impedancia. Desta forma, métodos
como a inversdao Bayesiana ou o apresentado em Wang (2011) sdo indicados. Na presenca de
ruido a introdugao destas baixas frequéncias favorecera a unicidade da solugao, garantindo

a convergéncia dos resultados.
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O Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, as principais ideias apresentadas durante a analise dos resultados

sao organizadas na forma de conclusao do trabalho e sugestao para trabalhos futuros.

9.1 Conclusoes sobre o trabalho

Toda a discussao realizada ao longo do trabalho permitiu, além da compreensao
teodrica e pratica dos diversos método analisados, formar conclusoes a respeito destes e de

suas aplicagoes em geral. Estas sdo apresentadas nos paragrafos abaixo.

A discussao principal do trabalho residiu na anélise da sensibilidade dos algoritmos
de inversao a ondaletas estimadas utilizando quatro métodos: Método da Transformada
de Hilbert, Método de Inversao dupla Wiener-Levinson, Filtragem Cepstral e Método de
Suavizacao do espectro. Observou-se através da analise destes que as melhores estimativas
da ondaleta podem ser obtidas quando utilizado o método da Transformada Hilbert ou a

Suavizagao Espectral com APC.

Conclusoes importantes, a respeito dos métodos de deconvolugao analisados, pude-
ram ser obtidas. Destacam-se: (1) O fato da MED e FMED obterem resultados muito bons
na deconvolugdo, permitindo uma maior distin¢gao das interfaces geoldgicas através da
compressao da ondaleta sismica além da supressao de ruido aleatorio; de toda forma, sua
utilizagdo nao é indicada para inversao recursiva de dados sismicos. (2) A deconvolucao
Spiking apesar de sua utilizacdo no processamento de dados sismicos, nao é indicada
em situagoes em que ha grande porcentagem de ruido no dado. (3) A deconvolugao
IRLS, quando corretamente determinados os parametros de pré-branqueamento, produz

resultados muito bons, tanto para propoésito de interpretacao quanto inversao.

Através da analise da influéncia das ondaletas estimadas nos algoritmos de inversao
¢é possivel observar que, sob condi¢oes de ruido, totalmente ou em sua grande parte,
atenuado, uma estimativa da ondaleta permite a obtencao de um resultado razoavel, mas
de toda forma aceitavel, para a impedancia. Tem-se que, quanto mais préxima da ondaleta
original, melhor serao os resultados. Ondaletas que nao possuem semelhanca significante
com as reais nao conseguem fornecer resultados satisfatorios para a impedancia, de forma
que o mais indicado no caso real é, apds a estimativa, aplicar uma corre¢ao como a APC
a fim de garantir uma resultado mais fiel para a ondaleta e, consequentemente, para a

impedancia.

O problema de baixa frequéncia, comum a inversao, deve ser resolvido a fim de

obter estimativas aceitaveis a respeito da impedéancia de subsuperficie. Diversas formas
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de restrigao, através de informagao a priori sobre a geologia, podem ser utilizadas como
alternativa para solucao deste problema. Cita-se, em especial, o caso da GLI, em que fornecer
um modelo de impedancia aproximado produz um resultado muito bom, recuperando

tanto baixas quanto altas frequéncias.

Como observagao final coloca-se que a escolha do método utilizado deve levar em
conta o problema em maos, o tempo necessario e o quanto de informacao a priori esta
disponivel. No entanto, inversoes do tipo Constrained Sparse Spike como a Bayesiana
e a WANG e do tipo Model Based como a GLI certamente sdo as mais indicadas com

propésitos praticos.

9.2 Sugestbes para trabalhos futuros

Inicia-se as sugestoes discutindo que os métodos aqui analisados para estimativa
da ondaleta sao bastante tteis em pratica, no entanto métodos mais complexos, ao
mesmo tempo que mais eficientes podem ser encontrados na literatura. A utilizagdo destes

favoreceria em muito os resultados aqui obtidos.

A implementacdo mais robusta da inversao GLI é uma das sugestoes aqui apre-
sentadas, de modo que permitindo que modelos mais complexos fossem utilizados uma
comparacao real com os métodos Sparse Spike poderia ser realizada, o que confirmaria a
observacao aqui realizada a respeito da superioridade do GLI ou, por outro lado mostraria
que em verdade estes sdao bastante similares quanto aos resultados. De toda forma é

sugerida a andlise mais a fundo das possibilidades deste método.

Quanto aos métodos Sparse Spike, Bayesiana e WANG sugere-se o teste com
informacao de pogo como regularizador da inversao a fim de analisar o comportamento
destes e aproximar mais ainda os testes do problema real. Ressalta-se que as inversoes
do tipo Constrained Sparse Spike encontradas em Softwares comerciais apresentam as
mesmas possibilidades que as apresentadas aqui, desta forma uma comparacao seria uma

boa forma de validar os resultados.

Métodos de estimativa da ondaleta utilizando estatistica de alta ordem estao cada
vez mais aperfeicoadas, por isto a andlise da sensibilidade dos algoritmos de inversao com
ondaletas estimadas por estes métodos seria um passo rumo a melhores estimativas de

impedancia.
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APENDICE A - Desenvolvimento para a

equacao 2.8

Este apéndice é voltado ao desenvolvimento matematico envolvendo a transformada

Z que leva a equacgao 2.8.

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

teremos:

H(z) = i h(n)z"", (A.1)

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

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

a(Z) = i {i h(n)h(n+7)}z""

T . (A.2)
= ; hin+71)z"" z_:oh(n)

Fazendo a substituicao de indices m = n + 7 na equagdo acima teremos:

i h(m)z=mz" i h(n)

m=—00

- - (A.3)
= > h(m)z’m;)h(n)z”.

m=—0Q0

Para o tultimo passo deste desenvolvimento, utiliza-se a propriedade de reversao no
tempo da transformada Z. Um desenvolvimento confirmando a validade desta propriedade
nao é o escopo aqui, diversos trabalhos apropriados existem na literatura introdutoéria de

processamento de sinais digitais, um destes ¢ Oppenheim e Schafer (1999).

Proseguindo com o desenvolvimento e utilizando a propriedade da transformada Z

acima citada no segundo somatoério da equagao anterior, obtemos o resultado desejado:

a(Z) = h(Z)h(1/Z). (A4)
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APENDICE B - Deconvolucio por minima
entropia - Algoritmo de Wiggins

Esta parte do trabalho é voltada a explicar matematicamente o problema da
deconvolucao por minima 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 familia de normas da forma:

1 N

V(O = A S VA, (B.1)

=1

€ representa o vetor refletividade de comprimento N, v; é uma medida definida
como na equacgao abaixo e A, uma fun¢do monotonica em relacao a v; conhecida como

funcao de entropia e obedece a inequagao abaixo:

62

B 2k E%/N
A()JAN) < V(e) < 1 (B.2b)

Vi

(B.2a)

A norma original adotada em Wiggins (1978) diz respeito a norma varimax, onde a
variancia normalizada é maxima. A equagao abaixo mostra a norma adotada por Wiggins,
no entanto através de testes em sismogramas sintéticos Sacchi, Velis e Cominguez (1994)
e Ulrych e Sacchi (2005) notaram que os melhores resultados sdo obtidos pela norma

logaritmica, V (€) = log(v;).

> Vi4
(Zi Vi2)2

Apresentada a norma de Wiggins vamos agora relembrar o problema de estimar

Vie) = (B.3)

a refletividade a partir da convolugao do filtro inverso com a wavelet. Considerando a
mesma representacao utilizada no trabalho o filtro inverso serd d e o trago sismico z. A
deconvolucao, considerando um filtro inverso de comprimento L pode, entao, ser expressa

matematicamente como:

L
€m — Z dlxm—l (B4>
=1
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Para encontrar a varidncia maxima, deriva-se V' com relacao ao filtro inverso d e

iguala-se a derivada a zero. Tem-se desta forma:

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

ody,

a—dkl/(NA(N)) > {A(Vi) + v v,

i

8Em _
od

apos algumas manipulagoes algébricas na equacao B.5:

Da equagao B.4 temos que Tm_k. Desta forma as seguintes equagodes seguem

Z dl Z T—kLm—] = Z bﬂ}i,k (B6a)
l m i

NG(I/i)l/i

bi = e

2 Gy

Gln) = Alw) + o)

(B.6b)

(B.6c)

O 1ltimo passo do desenvolvimento consiste em notar que B.6a corresponde ao
sistema de equagoes representado matricialmente em 2.25. Assim o solugao do sistema

pode ser encontrada através do algoritmo recursivo de Levinson.

A representagao matricial fica:

Ryd = T(d) (B.7)

B representa a matriz de autocorrelagao ou autocovariancia e T representa o vetor
de correlagao cruzada entre o dado sismico e b. Este ultimo seria entao, o filtro desejado,
no qual deseja-se converter o dado sismico, sendo o responsavel pelo aumento da banda

espectral da refletividade.

Pensando no problema computacionalmente teremos:

d* = R,'T(d)"" . (B.8)

O problema consiste entdo em estimar um tamanho apropriado para o filtro d. E
importante também uma boa estimativa inicial para o filtro, em Wiggins (1978),Sacchi,
Velis e Cominguez (1994) e Ulrych e Sacchi (2005) a estimativa inicial proposta é: d° =
[0,0,---,1,---,0,0], a utilizada neste trabalho foi: d” = [1,0,---,0,---,0,0].
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APENDICE C - Transformada de Hilbert e

Método para estimativa da fase da ondaleta

Este apéndice visa, tomando como base a dicussao realizada em Lines e Ulrych
(1977), mostrar a relagdo entre o método apresentado na subsecgao 4.2.1 do capitulo 4 e
a Transformada de Hilbert. O trabalho supracitado coloca que a derivacao do método
discutido na subsecao citada, pode ser derivado através desta Transformada. Desta forma a
discussao inicial refere-se a introducao da Transformada de Hilbert e em seguida retorna-se

ao objetivo inicial.

C.1 Transformada de Hilbert

Seguindo a derivacao apresentada em Mertins (1999), pode-se definir como nicleo

da Transformada Hilbert a seguinte funcao:

—1
t—g) = d
olt=s5)= = (eRY
ou, multiplicando o numerador e denominador por —1:
b =) = —— (2
7 a5 1) '
Desta forma, a Transformada de Hilbert de um sinal u(t) ¢ igual a:
1 foo 1
Hu(t)) = / w(t)——dt. (C.3)
T J—o0 s—1
Sua inversa sera:
1 1 foo -1
57But) = — [ Hu(t);—ds. (C.4)

O operador $) nas equagoes acima, representa a Transformada de Hilbert (TH).

A solucao das integrais acima, uma vez que estas sao impréprias (o integrando tende
a infinito quando s — t), é definida como o Valor Principal de Cauchy. Para informagoes
sobre o Valor Principal de Cauchy refere-se Brown e Churchill (2009), uma vez que o

assunto nao sera abordado aqui.
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Observando as equagoes C.3 e C.4 nota-se que elas podem ser rescritas da seguinte

forma:

B(u(t) = —; +ult) (C.50)
u(t) = 97 (S(u(0)) = — = H(ur)) (C:5b)

Busca-se uma relacao no dominio da frequéncia entre a TH e o sinal. Primeiramente,

a fim de maior praticidade, faz-se as seguintes conversoes:

Calculando as Transformadas de Fourier dos dois lados nas equagoes C.5a e C.5b

obtem-se:

H(w) =jsgn (w) U(w) (C.6a)

U(w) = H '(w) = —jsgn (w) Hw), (C.6b)
onde H(0) =0e U(0) = 0.

A fungdo sgn acima representa a fungao sinal, desta forma, exceto pelo fator —jsgn
o espectro da Transformada Hilbert de um sinal é igual ao espectro do sinal. Através da
andlise 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 discussao, impondo a condigao do sinal u(t) ser causal e represen-

tando este como a soma de suas componentes pares e impares teremos:

u(t) = tpar(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 sera igual a TF da componente par do

sinal e a parte complexa sera igual a TF da componente impar, tem-se:

U(w) = Upar(w) + jUimpar (W), (C.8)

onde Upar = UReal € Uimpar = Ulmag~
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Agora expandindo a TF da TH em suas componentes real e imaginaria, escreve-se:

H(w) = Hyea(w) + jHimag(w)- (C.9)

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

H(w) = =3 5g0(w)Upar(w) + sg0(w)Uimpar (@), (C.10)

compararando as equagoes C.9 e C.10 chega-se nas seguintes relacoes:

HReal (W) - Sgn(w)Uimpm‘<w)
Hipag(w) = —sgn(w)Upar (w).

A partir da analise desenvolvida acima conclui-se que a TH converte os termos
pares em impares e vice-versa. Claerbout (1985) relaciona a TH com filtros de quadratura,
0s quais possuem esta propriedade de converter senos em cossenos no caso da TF de um

sinal.

As relagoes desenvolvidas acima sao importantes para o desenvolvimento da secao a
seguir, principalmente a tltima propriedade. Sendo assim, uma vez que a TH foi introduzida,
o objetivo inicial de relacionar a TH com o Método de Fatorizacao Wold-Kolmogorov
introduzido em Robinson (1954) serd tratado, mais especificamente, procura-se uma forma

de achar uma solugdo 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 capitulo 4, a fase da ondaleta pode
ser estimada através da TH do logaritmo do espectro de amplitude da ondaleta. Para
continuar a discussao reescrevamos a TF inversa de In(WW(w)) como w, podemos entao

definir esta em funcao de suas componentes pares e impares de forma que teremos:

w(t) = Wpar(t) + Timpar (1) (C.11)

Impondo a condicao de que w(t) é causal, é facilmente observavel que a condigao

abaixo deve ser satisfeita:

wimpm"(t) = wpm“(t) Sgn(t), (C12>
a figura 83 exemplifica esta afirmacao mostrando que para a tempos amostrais positivos

a componente impar ¢ 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 impar.

Sinal Causal e componentes par e impar
O

1 T T T T W 1 T I T
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Amostras temporais

Fonte: O Autor

E facil provar que @y, (w) = In(|W(w)]) € @impar(w) = O(w), onde |[W (w)| repre-
senta o espectro de amplitude de W (w) e ©(w) o espectro de fase. Para melhor entedimento

a prova é realizada abaixo:

F(In(W(w))) = w(w) = @par(w) + Dimpar (w) =

— W (w) = [W(w)|e’®®) —

= In(W(w)) = (W (w)[*“) = (W (w)]) + jO(w) —
= @par (W) = (W (W)]), Dimpar(w) = jO(w).

Do desenvolvimento acima vé-se que o problema agora consiste em encontrar
Wimpar(W). Uma vez que possuimos @, (w), é possivel calcular a TF inversa e aplicar
diretamente da equacado C.12 ou realizar o processo no dominio da frequéncia, onde a
multiplicacdo se tornaria convolugio com 2. Lines e Ulrych (1977) colocam que esta

Jw’
convolugao é, essencialmente, uma Transformada Hilbert.
Outra forma de encontrar a parte impar a partir da par é mostrada em Oppenheim
e Schafer (1999). Nesse trabalho os autores deduzem, considerando um sinal causal, real e

estavel, uma relacao entre a TF da sua parte imaginaria e real. Tal relagao, apresentada
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abaixo considerando um sinal u(t), é relacionada a TH discreta do sinal, como afirmado

pelos autores:

w—m
2

Upag (@) = —217T /_ 7; Useat (8) cot( )dm. (C.13)

Observando a equacao acima e comparando-a a C.12 poderiamos obter a parte
impar desejada resolvendo a integral, no entanto, da mesma forma que C.3 e C.4 esta é
resolvida utilizando o Valor Principal de Cauchy. E facilmente observado que também é

possivel interpretar a equagdo acima como uma convolucao no dominio da frequéncia.

Vé-se a partir das relagoes apresentadas acima o porque do nome Método da
Transformada Hilbert, no entanto, como colocado em Lines e Ulrych (1977) a equagao 4.2

¢ mais comumente utilizada por questoes de velocidade computacional.
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