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Andlise Tempo — Frequéncia de Sinais Sismicos

Partindo do principio de que a sismica € a reposta ao impulso gerado por
uma fonte sismica da sub-superficie, sinais sismicos podem ser interpretados
como uma representacdo em baixa freqiiéncia da refletividade da sub-superficie.

Especificamente, sinais sismicos sao caracterizados por transicbes devido
aos contrastes de impedancia acustica e podem ser sintetizados, através da
operacdo de convolucdo da funcéo refletividade com uma onda sismica padréo.
Na sismica, as reflexdes fortes sdo usualmente associadas aos limites das
sequéncias estratigraficas e a partir da identificacdo das transicdes de
refletividade suavizadas pela fonte sismica sdo gerados os horizontes dos
eventos com 0 mesmo comportamento geolégico. Ja a forma de onda entre as
reflexdes fortes também € influenciada pela composicdo intermediaria entre as
unidades estratigraficas.

A andlise com dados e amostras reais da sub-superficie mostra que a
refletividade ndo é necessariamente regular e uniforme. Consequentemente, as
possiveis variacdes nas fungfes de refletividade geram grandes diferencas nas
formas de ondas associadas, dificultando muitas vezes o processo de
identificacdo das transicfes e das facies sismicas. Portanto, a anélise do sinal
sismico, somente no dominio do tempo, pode induzir a erros de interpretacéo e
classificagcéo de facies.

A analise no dominio da frequéncia através do espectro de poténcia é
bastante utilizada na interpretacdo sismica, principalmente para deteccdo de
camadas delgadas (Partyka et al., 1999) (Mafurt & Kirlin, 2001). Entretanto, o
espectro de poténcia ndo revela como o conteudo de freqUéncia varia ao longo
do tempo e muito menos a localizacdo das transicdes do sinal. Assim, para
auxiliar a caracterizacdo das propriedades das diversas camadas da sub-
superficie, deve-se utilizar algoritmos para a andlise da variacdo conjunta do
comportamento de sinais em tempo e em freqliéncia que enfatizem

caracteristicas especificas da sub-superficie.
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4.1.Representacdes tempo — frequéncia

A forma mais intuitiva para realizar a analise de sinais em tempo e em
freqliéncia, simultaneamente, é obtida dividindo-se o sinal em segmentos
menores e determinando o espectro de cada um dos segmentos através da
transformada discreta de Fourier. Esta representacdo, descrita pela eq.(25), &
chamada de Transformada de Fourier de Curto Tempo (Short Time Fourier
Transform — STFT) e a selecdo dos segmentos no tempo é realizada por uma

janela deslizante no tempo.

STFT (t, ) = j [X(r) W (r —t)]-e "dr (25)

onde W é a janela utilizada para segmentar o sinal.

Portanto, através do computo da STFT, sdo obtidos os espectros do sinal
para diferentes deslocamentos no tempo t, segmentados pela janela W.
Tomando-se o quadrado do modulo da STFT, obtém-se uma representacéo
tempo — frequéncia do sinal chamada de espectrograma. O espectrograma
mostra como a energia do sinal esta distribuida conjuntamente em tempo e em
freqiéncia. Ou seja, através do espectrograma, o0 sinal representado
originalmente em uma dimenséao passa a ser representado em duas dimensoes:
tempo, t, e frequéncia, w. O espectrograma, ou qualquer outra representacéo
tempo — freqUéncia quadratica, é tipicamente visualizado como uma imagem,
onde a intensidade representa a energia e 0S eixos X e y sdo 0 tempo e a
freqUéncia, respectivamente.

Como o espectro referente a uma localizagcdo t, corresponde a
transformada de Fourier de um sinal segmentado pela janela W em t, conclui-se
que o tamanho da janela tem papel fundamental na resolu¢cdo em tempo e em
frequéncia da andlise realizada. A figura 34 ilustra quatro espectrogramas
obtidos para um mesmo sinal sintetizado com quatro diferentes frequéncias
localizadas no tempo. O sinal utilizado como exemplo possui 256 amostras,
sendo composto por quatro sendides concatenadas, cada uma com 64 amostras
e freqliéncias de 0,5 Hz, 0,250 Hz, 0,125 Hz e 0,0625 Hz respectivamente. Nos
espectrogramas ilustrados nas figuras 34.a e 34.b foram utilizadas janelas no
tempo com 15 e 31 amostras respectivamente, e pode-se observar que o
resultado obtido usando uma janela de analise curta no tempo, possui uma boa
localizacdo dos eventos no tempo sem, no entanto, obter uma boa resolugcdo em
freqUéncia. J& nas figuras 34.c e 34.d, as andlises foram realizadas com janelas

de andlise mais longas no tempo, com 65 e 127 amostras respectivamente, e 0
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resultado obtido possui uma boa resolucdo em freqiiéncia, mas uma localizacdo

ruim dos eventos no tempo.
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Figura 34 Andlise tempo — freqiiéncia através do espectrograma de um sinal de teste
composto por quatro sendides concatenadas de freqtiéncias de 0,5 Hz, 0,250 Hz, 0,125
Hz e 0,0625 Hz respectivamente. (a) espectrograma utilizando janela de anélise com 15
amostras; (b) com 31 amostras; (c) com 63 amostras e (d) com 127 amostras. (Auger et
al., 1996).

O tipo de janela utilizada também € bastante importante na analise e
normalmente sao utilizadas janelas do tipo gaussianas, de Hamming, de
Hanning, de Kaiser, etc (Auger et al., 1996).

Levando-se em conta o problema da falta de resolucdo conjunta no tempo
e em freqliiéncia da STFT devido ao tipo e tamanho da janela utilizada, uma
forma efetiva para minimizar este efeito é utilizar uma janela que seja associada
ao sinal. Quando a janela utilizada é o proprio sinal invertido, diz-se que a
distribuicdo formada pela eq.(26) é de Wigner-Ville. A figura 35 mostra as
distribuicbes de Wigner-Ville de dois sinais senoidais, modulados em amplitude
por um sinal gaussiano, separadamente, enquanto a figura 36 mostra a

distribuicdo dos dois sinais somados. Percebe-se que para uma Unica oscilacao
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modulada por uma gaussiana a distribuicdo tempo — freqiiéncia é 6tima (Qian,
2002). Entretanto, para os dois sinais gaussianos somados existem termos

cruzados que nao representam informacéo alguma a respeito do sinal.
WV(t,w)ziJ'x* t-Lotede leiods (26)
2 2 2

A distribuicdo de Wigner-Ville é de fundamental importancia, apesar dos
problemas existentes quanto aos termos cruzados, pois serve de base para
outras representacbes tempo — freqiéncia e possui diversas propriedades
matematicas importantes, como a que preserva o deslocamento no tempo e em

freqUéncia, sempre tendo como resultado valores reais.
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Figura 35 Distribuicdo de Wigner-Ville de dois sinais modulados por uma gaussiana.
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Figura 36 Distribuicdo de Wigner-Ville para um sinal modulado por duas gaussianas
deslocadas no tempo.
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Uma das formas de reduzir os termos cruzados introduzidos é através da
suavizacdo da distribuicio ao longo do tempo e da frequéncia como
representado pela eq.(27).

C(t,w)=4i”Ix*(u—%rjx(u +%rj¢(¢9,r)e“"”‘j”””e”dudzde (27)

T

Existem diferentes fun¢Bes de suavizacdo, #(4,7), chamadas de nucleo ou
kernel da representacdo tempo — frequéncia (Auger et al., 1996). Outras
distribuicdes tempo — freqliéncia, como por exemplo o espectrograma, podem
ser consideradas como caso particular da representacdo conhecida como classe
de Cohen (Cohen, 1995). Nesta tese, estas formas de representacdo ndo serdo
utilizadas diretamente.

Outra forma de se realizar a analise tempo — freqiéncia pode ser obtida
decompondo-se adaptativamente o sinal em partes com distribuicdo tempo —

freqiéncia bem conhecidas.

4.2."Matching pursuit” com atomos de Gabor

Uma forma bastante flexivel para se analisar sinais em tempo e em

111 111

freqléncia conjuntamente é através do algoritmo de “matching pursuit™.
Segundo Mallat (Mallat e Zhang, 1993), qualquer sinal pode ser decomposto
através do algoritmo de ““matching pursuit™ em uma expansao linear de formas
de onda devidamente selecionadas de um conjunto de funcBes redundantes
chamado de dicionario. Basicamente, o dicionario € um conjunto de funcdes
pertencentes a um espaco de Hilbert H, D={g:, 02,...,gn} € normalizadas tal que
[lgil|=1. Supde-se que o dicionario utilizado € completo, o que significa que as
expansoes lineares finitas de elementos em D sdo densas em H (Mallat, 2001).
Cada funcao g; do dicionario também é chamada de atomo.

Uma familia geral de atomos com boa representagédo tempo — freqiiéncia
pode ser gerada através do escalonamento, translacdo e modulagdo de uma
funcdo janela simples g(t), desde que a funcdo g(t) e L%(#%) seja real, continua,
diferenciavel , O(1/(t*+1)), possua ||g||=1, a integral de g(t) seja maior que zero e
g(0)=0. Partindo dessas premissas, define-se entdo, para qualquer escala s>0,
frequiéncia de modulagéo & e translag&o u, 0 atomo gt):

gy(t)=ig(t%“] je (28)

onde y=(s,u,é) e o fator ]/\/E normaliza em 1 a norma de gt).
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Como, usualmente, g(t) € uma funcdo par, conseqiientemente, a fungéo
g,(t) é centralizada em u com a maior parte de sua energia distribuida em fun¢éo

da escala s. Tomando a transformada de Fourier de g,(t), obtém-se:
G, (w)=sg(s(w—&)e " (29)
Como g(t) é real, entdo |Q(W] € par e ‘@(W)( € centralizada em w=¢£ com a

sua energia distribuida em torno de £ com um espalhamento proporcional a 1/s.
Logo, cada atomo gerado g/(t) € localizado no tempo em u com espalhamento
relacionado a escala s, enquanto em frequéncia € localizado em & com
espalhamento relacionado ao inverso da escala s, ou seja, independente da
funcdo g(t) arbitrada, ndo é possivel uma localizacdo perfeita em tempo e em
frequiéncia simultaneamente (Cohen, 1995).

O dicionario formado D:(gy(t))ﬁm\Rz € extremamente redundante e

qgualquer funcao f(t) pode ser representada eficientemente através da selecao

apropriada de um subconjunto finito de 4tomos (gyn (t))neN , onde %=(Sn, Un, &),

como a combinacdo linear dos M 4&tomos com maior proximidade em relacéo ao
sinal:
M
f(t)=2 a9, (30)
n=0
Dependendo da escolha do dicionario, certas propriedades do sinal
poderdo ser realcadas ou ndo. Por exemplo, pode-se interpretar a STFT como
um caso particular de decomposicao através de um dicionéario de funcdes. Basta
considerar que todos os atomos do dicionario possuem a mesma escala s, que
para este caso em especial, € o comprimento da janela utilizada para o cobmputo
da transformada de Fourier. Logo, como apresentado anteriormente através da
figura 34, a STFT néo representa bem sinais com suporte muito menor ou muito
maior que a escala s. Cabe ressaltar, que para o caso da STFT o dicionéario
formado para analise € minimo e constitui uma base ortonormal em L(R).
Outro caso especial de base ortonormal ou bi-ortogonal que pode ser
interpretado como um dicionario minimo é a transformada wavelet, que ao

contrario da STFT, decompde o sinal em atomos que variam a escala. A familia

de funcdes wavelet (gy (t))n . € construida relacionando o parametro frequéncia
n €

& a escala s, como &=&/s,. O dicionario é composto por dilatacbes e
deslocamentos de uma fungéo base, chamada de wavelet mae, multiplicada por

um parametro de fase complexo. Os coeficientes a, obtidos apds a expansdo
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com a familia de fungBes wavelet caracterizam bem o comportamento em
diferentes escalas do sinal, como as transi¢fes, tendéncias e comportamento
fractal. Entretanto, devido a restricdo do parametro de freqiéncia &, a expanséo
em coeficientes wavelet ndo prové estimativa precisa do contetido em freqiiéncia
das formas de onda analisadas (Mallat & Zhang, 1993).

Dentre os dicionéarios de funcdes existentes, o dicionario de Gabor prové
localizacdo 6tima em tempo e frequéncia (Jaffard et al., 2001) e é construido a
partir da definicdo da funcdo g(tf) como uma funcdo gaussiana. Portanto, o
dicionario de Gabor é formado a partir da dilatacdo, translacdo e modulacéo,
representadas, respectivamente, pelos parametros s, u e £ na eq.(31), de uma
funcéo base gaussiana:

g, (t)= ie’”(%uj NE: (31)

75

Nesta tese, o dicionario de Gabor foi escolhido para analise de sinais
sismicos devido a sua representacdo Otima em tempo e em freqiéncia e
também devido a sua semelhanga com sinais gerados por fontes sismicas.

Definido o dicionério, o algoritmo de “matching pursuit” busca de uma
forma adaptativa encontrar uma aproximacao otima ao sinal f. Considerando,
que a aproximacgdo é obtida a partir da expansdo das M fun¢Bes escolhidas
apropriadamente do dicionario, o algoritmo busca minimizar o erro de

aproximacao dado pela eq.(32):

(0-Fug, )

onde {g} representa os indices das funcbes escolhidas no
7iJi=1,2,--,M

(32)

dicionario g, .
O algoritmo “matching pursuit” busca passo a passo pela funcdo, ou

atomo, g, que melhor se aproxima do sinal f(t). A primeira etapa consiste em

buscar no dicionario, qual o atomo ¢, , ou fung¢do, que mais se aproxima do

7!
sinal. O 4&tomo com maior similaridade, medida através do produto interno no
espaco L%(R) do sinal pelos atomos do dicionario, é escolhido e o sinal passa a

ser representado pela projecé@o de f no &tomo vencedor acrescido de residuo Rf:

f=<f,gy0>gyo+Rf (33)

Como g, € ortogonal a Rf, entdo:
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“+|RE[? (34)

It =\(.0,,)

Ap0s a primeira iteragcdo, 0 processo passa a buscar o atomo do dicionario

gue mais se aproxima da funcdo residual obtida apds a subtracdo do sinal
original pelo resultado obtido nas iteracbes anteriores. Logo, o algoritmo de
“matching pursuit” € um processo iterativo que decompde o residuo obtido apds
cada iteracdo em fung&o da melhor similaridade com as fung¢des pré-definidas no
dicionario. Definindo a funcéo f como o residuo de nivel zero, o processo pode

ser descrito atraves da eq.(35):
ROf = f
R"f =(R"f,g, )g, +R"*f (35)

Pode ser provado, por indugcdo matematica (Mallat & Zhang, 1993), que se

o dicionario for completo, o procedimento descrito acima converge e face a

ortogonalidade existente entre R™f e g, em cada iteracdo do processo, o

algoritmo conserva a energia do sinal, como descrito na eq.(36):

m-1
I =371,

Como o algoritmo preserva a energia, a distribuicdo tempo — freqiiéncia do

2+HR”‘1‘H2 (36)

sinal pode ser descrita como a soma das distribuicbes de Wigner-Ville das
funcdes selecionadas do dicionario, que dependendo do dicionario arbitrado,

podem ser individualmente livres de termos cruzados, como descrito na eq.(37):

<R”f,gyn>

Portanto, para o caso especial do dicionario de Gabor, a representagéo

m-1

Ef (t,w)=>"

n=0

2Wg . (tw) (37)

tempo - frequéncia é livre de termos cruzados, sendo a soma das
representacgdes individuais de cada atomo.

Mallat e Zhang (Mallat & Zhang, 1993) também demonstraram que o
algoritmo de “matching pursuit” se aplica a espacos finitos, sendo, basicamente,
implementado escolhendo os atomos que mais se aproximam dos residuos da
fungdo f. Um algoritmo similar para decomposicdo tempo — frequiéncia foi
desenvolvido de forma independente por Qian e Chen (Qian & Chen, 1988).

Em suma, ap6s m iteracbes o sinal f pode ser representado por uma

combinacéo linear das m projecBes do sinal nos &tomos mais representativos do
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dicionario em relacdo ao sinal a menos de um erro devido ao residuo que tende

a zero, quando M tende a infinito:

-1

<R“f,gyn>gyn +R™f (38)

3

f

I
o

n

Quanto menor o numero de atomos escolhidos do dicionério para a
aproximacao com um determinado erro dado pela eq.(38), melhor a coeréncia do
sinal com o dicionario escolhido. O conceito de coeréncia para o algoritmo de
“matching pursuit” foi introduzido por Mallat e Zhang (Mallat & Zhang, 1993) para
verificar o nivel de aderéncia do sinal ao dicionario. O mesmo conceito foi
utilizado como base para a aplicacdo do algoritmo como ferramenta de remocéao
de ruido. Assim, quando o dicionario possui uma grande coeréncia com o sinal
analisado, o erro obtido ao representar sinais com poucos atomos é aceitavel e o
residuo pode ser desprezado. Este conceito também pode ser aplicado a
compressao de sinais (Yukhananov et al., 2000).

Para exemplificar o processo de decomposicdo descrito acima, foram
tomados como sinais de exemplo, trés sinais sismicos sintéticos, retirados cada
sinal de uma diferente facie do modelo sintético utilizado como exemplo no
Capitulo 3 e apresentado na figura 28. As figuras 37, 39 e 41 ilustram para cada
um dos trés sinais as proje¢fes a; dos sinais em cada atomo do dicionério, o
traco reconstruido fr com uma aproximacao de 90% do sinal original e o traco
original f. O nimero de atomos utilizados para a reconstrugédo de cada sinal com
a exatiddo estipulada foi de 9, 8 e 10, respectivamente, 0 que mostra uma
grande coeréncia entre os sinais sintetizados e o dicionario.

Outra forma para verificacdo da coeréncia do sinal com o dicionario &
através da propriedade de conservacdo de energia do algoritmo de “matching

pursuit”, expressada pela eq.(36). As figuras 38, 40 e 42 ilustram, a contribuicdo

by

de cada atomo em relacdo a energia total do sinal, KR”f,gyn >r/||f||2 via

grafico de barras, e a participacdo acumulada destes atomos também em
relacdo a energia do sinal, via grafico de linha. Da eq.(36), sabe-se que a
energia acumulada em relacao a energia total tende ao valor unitério, e observa-
se, que para os trés exemplos, apenas quatro atomos representam pelo menos
90% da energia total do sinal. Na figura 43, o traco sintético que representa a
facie 1 do modelo utilizado é analisado através do algoritmo de “matching
pursuit” com 9 e 4 atomos respectivamente. Observa-se que apesar das
reconstrucdes dos sinais ndo serem perfeitas com poucos atomos, as

representacdes tempo — freqiiéncia sdo bastante similares, indicando um evento
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em baixa freqiéncia localizado proximo a amostra 34. Tal fato indica que apenas
alguns atomos definem a forma do sinal, enquanto os restantes definem os

detalhes do sinal.
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Figura 37: Decomposicao utilizando algoritmo “matching pursuit” de um sinal sismico
sintético, f, ilustrando as 09 principais projecdes a; do sinal nos respectivos atomos do
dicionario, o traco reconstruido fr com uma aproximacédo de 90% do sinal original e o

traco original.

Energia do atomo e acumulada em relacao a Energia do sinal

Figura 38 O gréfico de barras indica a contribuicao de energia de cada &tomo em relagdo
a energia total do sinal, enquanto o grafico de linha indica a contribui¢cdo de energia

acumulada pelos 4&tomos mais importantes em relacao a energia total do sinal.
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Figura 39 Decomposicao utilizando algoritmo “matching pursuit” de um sinal sismico
sintético, f, ilustrando as 08 principais projecdes a; do sinal nos respectivos atomos do
dicionario, o traco reconstruido fr com uma aproximacédo de 90% do sinal original € 0

traco original.

Energia do atomo e acumulada em relacao a Energia do sinal

Figura 40 O grafico de barras indica a contribuicdo de energia de cada atomo em relacéo
a energia total do sinal, enquanto o gréafico de linha indica a contribuicdo de energia

acumulada pelos atomos mais importantes em relacao a energia total do sinal.
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Figura 41 Decomposicao utilizando algoritmo “matching pursuit” de um sinal sismico
sintético, f, ilustrando as 09 principais projecdes a; do sinal nos respectivos atomos do
dicionario, o traco reconstruido fr com uma aproximacéo de 90% do sinal original e o

traco original.

Energia do atomo e acumulada em relacao a Energia do sinal

Figura 42 O gréfico de barras indica a contribuicdo de energia de cada 4&tomo em relagéo
a energia total do sinal, enquanto o grafico de linha indica a contribui¢cdo de energia

acumulada pelos &tomos mais importantes em relacdo a energia total do sinal.
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Figura 43 Decomposi¢do utilizando “matching pursuit” com 9 e 4 &tomos e suas

respectivas representacdes tempo — freqiiéncia.

Portanto, para a localizagdo no tempo e em freqiéncia de eventos
sismicos, como o0s sintetizados, e para a obtencdo de uma aproximacao da
forma de onda, basta utilizar alguns atomos obtidos através da decomposigéo
utilizando o algoritmo de “matching pursuit”. A figura 44 ilustra a reconstrucéo
dos mesmos trés tragos sintéticos utilizando apenas quatro atomos do dicionario.
Pode-se observar que os sinais reconstruidos com apenas quatro funcdes
aproximam, de forma bastante razoavel, os eventos de interesse. Verifica-se que
0s sinais reconstruidos tém uma forma bastante semelhante ao trago original.

A compactacdo de energia em poucos atomos observada com o algoritmo
de “matching pursuit” sugere uma possivel semelhanca com a transformada de
Karhunen-Loeve ou andlise de componentes principais. Entretanto, enquanto no
algoritmo de “matching pursuit” o processo de otimizacao € realizado amostra a

amostra, sugerindo uma ac¢éo localizada em funcédo das similaridades do sinal
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com o dicionario de fungdes utilizado, na transformada de Karhunen-Loéve a
transformacéo é baseada na estatistica estacionaria do sinal, 0 que normalmente
nao acontece para sinais com poucas amostras (Goyal, 1995), (Goyal et al.,
1995). Portanto, segundo Goyal (Goyal, 1995), geralmente, a transformada de
“matching pursuit” consegue uma maior compactacdo de energia que a
transformada de Karhunen-Loeve.

Outra caracteristica importante do algoritmo de “matching pursuit” é a
capacidade de localizacdo de eventos deslocados no tempo. No exemplo
ilustrado na figura 45, verifica-se que se um sinal for deslocado no tempo, a sua
representacdo tempo - freqiéncia também serd deslocada. Logo, como
esperado, os eventos de interesse podem ser localizados tanto no tempo quanto

em freqliéncia.

amplitude
amplitude
amplitude
s
S

-1.5

L n L . L 2 L L L L L 12 L L
0.065 0.07 0.075 0.08 0.085 0.09 0.095 0.065 0.07 0.075 0.08 0.085 0.09 0.095 0.065 0.07 0.075

time(sec) time(sec) time(sec)

Figura 44 Reconstrucdo dos tracos sintéticos com trés facies diferentes usando o

“matching pursuit” com os quatro atomos de Gabor mais significativos em verde.

0.095
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Figura 45 Representacdes tempo — freqliéncia obtidas através do algoritmo de “matching

pursuit” de um traco sintético e o seu correspondente deslocado no tempo.

4.3.Atributos sismicos e classificacdo de padrdes sismicos
utilizando “matching pursuit”

A caracterizacdo de sinais sismicos através da identificacdo de atributos
sismicos gerados a partir de representacfes tempo — frequiéncia € um tépico
ainda ndo muito explorado. Uma das abordagens, propde a geracdo de atributos
sismicos, tais como freqiiéncia instantanea, freqiéncia média e outros similares,
através dos momentos em freqiiéncia da representacao tempo — freqiiéncia, ndo
sendo, necessariamente, gerados a partir do algoritmo de “matching pursuit”
(Steeghs & Drijkoningen, 2001), (Baraniuk et al., 2001).

Uma outra forma para caracterizacdo de sinais sismicos utilizando o
algoritmo de “matching pursuit” foi proposta por Verhelst (Verhelst, 1998),
(Verhelst, 2000) e consiste em utilizar os parametros obtidos, ap0s apenas uma
iteracdo do algoritmo de “matching pursuit”, como atributos sismicos. Para tal, o
dicionario usado também foi limitado a fun¢des com parametro de modula¢éo em
freqUéncia, &, igual a um. Em suma, o referido autor prop8e aproximar o trago
sismico pelo &tomo com maior semelhanca do dicionario com freqiiéncia &=1,

sugerindo também a utilizacdo do parametro fase como um possivel
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discriminador de facies sismicas. Entretanto, sabe-se que, tipicamente, sinais
sismicos possuem grande parte do seu contetdo em baixas freqiiéncias, o que é
exatamente o oposto do sugerido.

Conforme descrito no item anterior, qualquer sinal analisado através do

algoritmo de “matching pursuit” com dicionario de Gabor pode ser representado

apenas pelos parametros »#=(Sn, Un, &) € <R” f,gyn> dos atomos selecionados.

A representacédo do sinal através destes parametros carrega toda a informacgéao a
respeito do sinal e pode ser usada para representa-lo.

Considerando o parametro u, como um atributo sismico e analisando as
figuras 37, 39, 41, 43 e 45, verifica-se que a localizacdo do primeiro atomo, uy,
marca o evento de interesse e pode ser utilizada como ferramenta para
interpretacdo de horizontes. Tomando o dado utilizado na figura 31 do Capitulo
3, que foi obtido apds a segmentacdo temporal de um dado sintético utilizando
um horizonte acrescido de ruido gaussiano, a figura 46 mostra o atributo
deslocamento u; do principal atomo, obtido ap6s decomposi¢gdo com o algoritmo
de “matching pursuit”, representado pela linha branca. Verifica-se que o atributo
localiza com bastante precisdo o horizonte procurado. No referido exemplo, o
tamanho da janela utilizada para analise é de 64 amostras, tamanho maior que o
usual para caracterizagdo de reservatorios de petroleo. Portanto, conforme
descrito e ilustrado na figura 45, a localizagdo de eventos no tempo pode ser
utilizada como poderosa ferramenta para interpretagéo sismica.

Caso se deseje levar em conta também os outros atomos para a obtengéo
de um atributo relacionado a localizagdo no tempo, pode-se utilizar o tempo

médio da representacdo tempo — frequéncia (Flandrin, 1999).

Figura 46 Interpretacéo sismica utilizando a localizagdo do atomo mais importante da

decomposicao
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O procedimento para localizagdo de eventos no tempo pode ser estendido
para os outros pardmetros obtidos através do algoritmo de “matching pursuit”.
Mas, como sugerido para o caso particular da decomposicéo de sinais sismicos
sintéticos, com a utilizacdo de apenas quatro principais atomos € possivel
representar 90% da energia do sinal. Tal fato sugere que a utilizagdo conjunta
dos quatro parametros como atributos sismicos, associada ao algoritmo de
agrupamento do Mapas de Kohonen, proposto no Capitulo 3, possa ser utilizada

como uma ferramenta de analise de facies sismicas.
- ~ . ,\ _ n
A utilizacdo direta dos parametros »=(Sp, Uy, &) € <R f,gyn>, como

atributos sismicos de entrada para o sistema de analise de facies sismicas
utilizando o agrupamento do SOM, ndo é recomendada, pois 0 parametro
deslocamento no tempo u, é sensivel a deslocamentos no tempo, como ilustrado
na figura 45. Uma forma de se evitar este problema é tomar o deslocamento
relativo dos &tomos em relacdo ao primeiro atomo escolhido pelo algoritmo de
“matching pursuit”. Assim, fixando a decomposicdo em 4 niveis, 0s seguintes
atributos em relacéo ao deslocamento sdo gerados: 6=U,-U;, %=U3z-U1,5=U4-Uj.

A utilizagdo destes atributos ndo inviabiliza a caracterizacdo do sinal, mas
apenas isola o efeito de deslocamento no tempo. Este efeito pode também ser
entendido através da representacdo tempo — freqiiéncia de dois sinais idénticos
defasados no tempo, como ilustrado na figura 45, cujas diferencas sdo apenas
devidas aos termos referentes aos deslocamentos no tempo u, e podem ser
retirados como sugerido.

Retirado o efeito de deslocamento no tempo, um vetor de atributos que

caracteriza totalmente o sinal analisado é montado da seguinte forma:
MPA 1= 5 s=(Sn, Un &) € (R"F,0, )1; (39)

onde p=n-1, e, normalmente, n=4.

Considerando que a representacdo tempo — frequéncia, obtida apds a
decomposicao utilizando o algoritmo de “matching pursuit”, pode ser considerada
como a soma de “bolhas” de energias de gaussianas (Mallat & Zhang, 1993)
cujas localizagBes e variancias no tempo e em frequéncia sdo determinadas
pelos parametros »=(Sn, Un, &), Outra opgdo para a construcdo de um vetor de

atributos que caracterizem o sinal sismico pode ser utilizada substituindo o termo

2

<R“ f, gyn>, pela energia de cada 4tomo KR” f, gyn> , como descrito na eq.(40).

Esta abordagem assume que a distribuicdo tempo — freqiiéncia funciona como
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uma descricdo do comportamento dos sinais e pode ser utilizada como um

padréo.

2

I (40)

MPA 2= [, %=(Sn, Un, &) € ‘<R”f,g7n>

onde p=n-1, e, normalmente, n=4.

4.4.Algoritmo proposto utilizando agrupamento do SOM associado
ao “matching pursuit”

Como os vetores de atributos representados pelas eq.(39) e eq.(40) podem
ser utilizados para caracterizar tracos sismicos, entdo o grupamento destes
atributos utilizando o SOM pode ser utilizado para analise de facies sismicas de

forma conjunta, como descrito a seguir:

a) Segmentacdo espacial e temporal com orientagdo geoldgica;

b) Decomposicdo dos tracos sismicos utilizando o algoritmo de “matching
pursuit” e montagem do vetor de atributos através da eq.(39) ou eq.(40);

c) Formacdo e treinamento do SOM com numero de vetores protétipos
muito maior que o nimero esperado de facies sismicas;

d) Utilizando a visualizacdo da U-matrix do SOM em compara¢do com o
indice de Davies-Bouldin para diferentes nUmeros de agrupamentos € estimado
0 numero de facies sismicas;

e) Clusterizagdo e rotulacdo dos vetores prototipos do SOM utilizando o
algoritmo partitivo K-means;

f) Apos os elementos do SOM serem rotulados com o namero de facies
sismicas estimada, os atributos sismicos, para cada ponto do reticulado de
entrada, sdo comparados com os vetores prototipos do SOM e entdo
classificados de acordo com a facie do agrupamento mais proximo.

g) Construcdo e Interpretagdo dos mapas de facies sismicas.

4.4.1.Andlise de facies sismicas de um dado sintético

Para verificacdo do método proposto, 0 mesmo dado sintético obtido
através de uma interpretacdo ruidosa, ilustrado nas figuras 47a e 48a, foi
analisado utilizando para geracdo de atributos as eq.(40) e eq.(39)
respectivamente. As figuras 47c e 48c ilustram os mapas de facies sismicas
obtidos e verifica-se que os resultados foram excelentes se comparados com o

resultado obtido anteriormente e também ilustrado nas figuras 47b e 48b.
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Figura 47: Analise de facies sismicas de dados sintéticos obtidos através de um
interpretacao ruidosa; (a) dado sismico; (b) andlise utilizando forma de onda como

atributo; (c) analise utilizando atributos obtidos através da eq.(40) via “matching pursuit”.
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Figura 48: Andlise de facies sismicas de dados sintéticos obtidos através de um
interpretacdo ruidosa; (a) dado sismico; (b) analise utilizando forma de onda como

atributo; (c) andlise utilizando atributos obtidos através da eq.(39) via “matching pursuit”.
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Uma vantagem esperada do método e confirmada no resultado ilustrado é
a diminuicdo dos efeitos de localizacdo dos eventos no tempo.

4.4.2.Andlise de facies sismicas de um dado real

O mesmo dado sismico 3D real utilizado no item 3.4.2 foi utilizado para
verificacdo do método proposto utilizando “matching pursuit” e SOM.

No exemplo ilustrado na figura 33, foram utilizados, como atributos
sismicos, as amplitudes instantdneas interpoladas dentro de uma unidade
estratigrafica delimitada via uma interpretacdo cuidadosa e baseada em outros
dados obtidos em varios pogos perfurados na regido. J& para a analise utilizando
0 método proposto com “matching pursuit”, a regido foi segmentada sem muita
rigidez. Uma regido utilizando dezesseis amostras em torno do horizonte que
delimita a topo do reservatorio foi selecionada, tomando os atributos através da

eq.(39). O resultado da analise de facies sismicas é apresentado na figura 49.
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Figura 49: Andlise de facies sismicas de um dado sismico real utilizando o método
proposto; (a) Matriz-U obtida com o método de agrupamento do SOM; (b) Andlise dos

grupos formados utilizando o algoritmo K-means; (c) Mapa de facies sismicas.
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Observa-se na figura 49a que é possivel a identificacdo de grupos na
matriz-U, ao contrario do método utilizando somente a forma de onda ilustrada
na figura 33. O numero de grupos proposto através do indice minimo de Davies-
Bouldin na figura 49b coincide com a analise estratigrafica (Johann, 1999),
embora a matriz-U ndo indique, necessariamente, a existéncia de apenas quatro
grupos.

A capacidade de localizacdo dos eventos no tempo e em freqiéncia do
método proposto permite que a segmentacdo temporal ndo seja muito rigida,
possibilitando a utilizacdo de horizontes obtidos através de métodos rapidos de
automapeamento, tipicamente, utilizados na area de exploracgao.

A analise foi também realizada com dezesseis amostras em torno do
horizonte que delimita a base do reservatério utilizando dezesseis amostras. O

resultado utilizando a eq.(39) na geragdo dos atributos esta ilustrado na figura

50.
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Figura 50: Andlise de facies sismicas da base do reservatério de um dado sismico real
utilizando o método proposto; (a) Matriz-U obtida com o método de agrupamento do
SOM,; (b) Analise dos grupos formados utilizando o algoritmo K-means; (c) Mapa de

facies sismicas.
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Tomando o resultado da andlise estratigrafica (Johannn, 1999), na figura
51 é ilustrado o mapa de facies sismicas com 4 facies, embora, a matriz-U
ilustrada na figura 50a e a andlise dos grupamentos formados no SOM ilustrada

na figura 50b ndo sugiram este numero de facies sismicas.

440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640

Y

Figura 51: Mapa de facies sismicas da base do reservatorio do dado real utilizando o

método proposto.

A andlise de facies sismicas foi repetida utilizando a eq.(40) para a

geracdo dos atributos e o resultado esté ilustrado na figura 52.
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Figura 52: Andlise de facies sismicas da base do reservatério de um dado sismico real
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utilizando o método proposto; (a) Matriz-U obtida com o método de agrupamento do
SOM,; (b) Analise dos grupos formados utilizando o algoritmo K-means; (c) Mapa de

facies sismicas.
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Observa-se que os mapas de facies sismicas formados utilizando os
atributos gerados através das eq.(39) e eq.(40), ilustrados nas figuras 51 e 52c,
sdo bastante similares. Entretanto, como as analises de facies sismicas
realizadas foram ndo-supervisionadas, no futuro, deve ser realizado um estudo
da correlacdo entre os atributos gerados e os parametros geoldgicos do dado

analisado.
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