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“In research, the horizon recedes as we advance,
and is no nearer at 60 than it was at 20.

As the power of endurance weakens with age,
the urgency of pursuit grows more intense...
and research is always incomplete.”

(Mark Pattison, 1875)



Resumo

A estimativa de parametros fisicos a partir dos dados sismicos é extremamente sensivel a
presenca de ruido. Desta forma, grande esforco ¢ dedicado ao condicionamento dos dados
previamente as técnicas de inversao. Esta necessidade tem motivado o desenvolvimento
de métodos cada vez mais sofisticados. Diversas abordagens existem, aqui tratam-se
metodologias baseadas na transformada Curvelet. Localmente, curvelets podem ser vistas
como frentes de onda plana. Além disso, permitem uma representacao esparsa 6tima de
eventos sismicos. Consequentemente, é apropriada ao tratamento de sinais sismicos. No
presente trabalho, compara-se a performance de trés metodologias para atenuacgao dos
ruidos em segoes sismicas 2D, a primeira de truncamento abrupto e as outras duas, suave.
Consideram-se tanto dados controlados, quanto reais — dois terrestres e um marinho.
Como critério quantitativo, adotam-se duas técnicas de inversao acustica do trago, uma
vez que modelos consistentes somente serao estimados quando as amplitudes do sinal
forem devidamente recuperadas. Os testes demostraram que os trés métodos sao capazes
de atenuar o ruido e recuperar as amplitudes do sinal nao corrompido, o que por sua vez,

levou a boas estimativas quando da inversao.

Palavras-chave: Transformada Curvelet. Sismica. Atenuagao de ruidos.



Abstract

The estimation of physical parameters from the seismic data is extremely sensitive to
the presence of noise. In this way, great effort is dedicated to conditioning the data prior
to applying inversion techniques. This has motivated the development of increasingly
sophisticated methods. Several approaches exist, here we treat methodologies based on the
Curvelet transform. Locally, curvelets can be seen as plane wave fronts. In addition, they
lead to an optimal sparse representation of seismic events. Consequently, it is suitable for
the treatment of seismic signals. In this work, performance of three methodologies for noise
attenuation in 2D seismic sections, was analysed. The first involves hard thresholding and
the other two, soft. Both controlled and actual data are considered: two terrestrial and
one marine. As a quantitative criterion, two techniques of acoustic inversion of the trace
are adopted, since consistent models are only estimated when as amplitudes of the signal
with properly recovered. The tests demonstrated that all three methods are capable of
attenuating noise and recovering the uncorrupted signal amplitudes, which, consequenty;,

lead to good estimates upon inversion.

Keywords: Curvelet transform. Seismic. Noise supression.
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Introducao

O objetivo da analise de dados sismicos é a construcao de um modelo de subsuperficie
coerente com o sinal adquirido. Para tal, utilizam-se diversas metodologias de inversao. A
precisao do modelo estimado é, em grande parte, funcao da qualidade do dado utilizado.
Incertezas, por sua vez, implicam instabilidade no problema inverso e no caso sismico,
o ruido é inerente, aparececendo em diversas formas, na sua maioria correlacionaveis.

Condicionar o dado, previamente a inversao, é entao, imprescindivel.

O maior problema quando da atenuacao de ruidos, é restaurar as energias nas altas
frequéncias, sem que a razao sinal-ruido seja degradada. Diversos trabalhos dedicam-se a
esta questao. Como técnicas classicas no processamento sismico, a filtragem no dominio
F-K, detalhada em Wiggins (1966), é possivelmente, a mais difundida quando da remogéao
de ruidos correlacionéveis (a exemplo das miultiplas). Citam-se, também, aquelas baseadas
na transformada 7 — p (TATHAM; KEENEY; NOPONEN, 1983; KAPPUS; HARDING;
ORCUTT, 1990), capazes de distinguir reflexdes primdrias de varios tipos de ruido,
incluindo multiplas, ruido aleatério e rolamento superficial; e as filtragens preditivas T — X
(ABMA; CLAERBOUT, 1995), para remogao de ruido lateralmente descorrelacionado.

Um grande nimero de trabalhos baseiam-se na teoria da transformada Wavelet.
Deighan e Watts (1997) propde sua utilizagdo no tratamento do rolamento superficial e
Toup e Toup (1998) estuda seu potencial para remocao de ruido branco. Zhang e Ulrych
(2003), por sua vez, constréi e implementa um frame Wavelet baseado nas caracteristicas do
dado sismico, capaz de remover ruidos tanto correlacionados como nao. Mais recentemente
Meng, Li e Li (2017) utiliza uma combinagao entre Block matching e decomposigdo em
valores singulares, no dominio da transformada Wavelet complexa Dual-Tree, para remocao

de ruidos aleatérios.

Com a apresentagao da transformada Curvelet (CT) por Candes e Donoho (1999a),
um grande nimero de pesquisas dedicaram-se a sua aplicacdo na remocao de ruidos. Isto,
principalmente, em funcao de fornecer uma representacao esparsa quase-6tima para objetos
com descontinuidades ao longo de curvas suaves. Para sinais sismicos, a CT mostrou-se
uma ferramenta eficiente a varias etapas do processamento (MA; PLONKA, 2010). Em
Hennenfent, Herrmann e Neelamani (2005), o truncamento de coeficientes curvelet, é
utilizado como técnica de regularizacao na deconvolugao do trago sismico. Herrmann e
Hennenfent (2008) e Hennenfent, Fenelon e Herrmann (2010) estudam a aplica¢ao da CT
a regularizacao de dados sismicos. Quanto a atenuacgao de miltiplas, citam-se os trabalhos
Herrmann, Wang e Verschuur (2008), Donno, Chauris e Noble (2010) e Yu e Yan (2011).
Douma e Hoop (2007) estuda a utilizagdo da CT na migracao e Chauris e Nguyen (2008)
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para analise de velocidades.

Em especifico a atenuacao de ruidos no dado sismico, Neelamani et al. (2008)
revisa o truncamento abrupto no dominio Curvelet. Gérszezyk, Adamcezyk e Malinowski
(2014) vai além e detalha o procedimento pratico de truncamento curvelet orientado a cada
subbanda, evidenciando sua efetividade. Tang e Ma (2011) discute o corte dos coeficientes,
combinado com a técnica de minimizacao da variacao total dos valores menores que um
limiar estabelecido, a fim de selecionar os que possuem sinal. Wang et al. (2013) adapta
o limiar de corte do BayesShrink (CHANG; YU; VETTERLI, 2000a) ao caso da CT.
Zhen-an, Cheng-yu e Jie (2016) combina a filtragem curvelet com difusdo anisotrépica. A
parte os trabalhos citados, o tema em questao tem recebido bastante atencao atualmente
e sua pesquisa é continua, vé-se pelo nimero de trabalhos neste ano (2017), por exemplo:
Li et al. (2017), Nguyen e Liu (2017) e Ge et al. (2017).

Neste trabalho, avalia-se a performance de trés metodologias para atenuacao de
ruidos em dados sismicos. A primeira consiste no truncamento abrupto dos coeficientes,
como discutido em Starck, Candes e Donoho (2002). A segunda é uma adaptagao dos
conceitos por tras do AdaptShrink (CHANG; YU; VETTERLI, 2000b) a CT. A ltima
consiste no método ProbShrinkCurv, introduzido em Tessens et al. (2008) para atenuacao
de ruido Gaussiano branco em imagens naturais. Destaca-se que, para as duas ultimas,
assume-se um prior Laplaciano para a distribuicdo dos coefcientes nas subbandas curvelet.
Sendo assim, uma andlise estatistica intra-banda foi conduzida, buscando validar tal

premissa.

Os testes envolveram tanto dados controlados, representativos de situacoes ideais,
quanto reais. Apos a filtragem, duas técnicas de inversao acustica do trago foram utilizadas
como métrica quantitativa a performance dos métodos de atenuacgao. Busca-se avaliar a
capacidade das metodologias em questao, na recuperacao das amplitudes sismicas, uma

vez que, quanto melhor condicionado o dado, mais consistente serd o modelo estimado.

Organizou-se o trabalho em duas partes. A primeira expoe a teoria e os conceitos
necessarios a compreensao do trabalho. Esta é composta por trés capitulos: O primeiro
discute a teoria por tras da transformada Curvelet, discutem-se tanto a formulacao continua
quanto a discreta (e consequentemente, a implementagao numérica). No segundo, o tema
atenuacao de ruidos é abordado, assim discutem-se os conceitos por tras das metodologias
em questao. Por sua vez, o terceiro trata as técnicas de inversao actsticas pés-empilhamento

(do trago), apresentando de forma breve, a teoria destas.

Em relagdo a segunda parte, apresentam-se os resultados dos testes e andlises
realizados, assim como conclusdes do trabalho. Esta é composta por dois capitulos. O
primeiro trata a configuracao dos experimentos, detalhando sobre a organizacao dos testes
e, por fim, realizando a analise estatistica intra-banda no dominimo curvelet, supracitada.

O ultimo apresenta os resultados. Por fim, apresentam-se as conclusoes do trabalho no
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1 A Transformada Curvelet

A Transformada Curvelet (CT), apresentada inicialmente em Candes e Donoho
(1999a), é uma generalizagdo da Wavelet (MALLAT, 1999), para duas ou mais dimensoes.
Na busca de uma versao digital, a primeira geracao de algoritmos da CT surgiu. Donoho e
Duncan (2000), emprega filtragem passa-banda seguida da andlise com a Transformada
Ridglet (CANDES; DONOHO, 1999b) em cada imagem de banda limitada. Starck, Candés
e Donoho (2002), por sua vez, aborda a discretizacdo da Curvelet com fluxo similar.
No entanto, nesta metodologia, a filtragem passa-banda utiliza um banco de filtros
Wavelet a trous' e a Transformada Ridglet é digitalizada com base na Radon discreta. Tal
digitalizacao da Ridglet, diverge da formulagdo continua, de forma que foi desenvolvida
buscando resultados 6timos quanto a atenuacao de ruidos. Por fim, é valido citar o trabalho
Do e Vetterli (2001), o qual propoe a discretizagao, utilizando decomposi¢do multiescala

pela piramide Laplaciana, seguida de filtragem por banco de filtros direcional.

Surgindo da necessidade de uma transformada computacionalmente mais eficiente
(mais rapida e menos redundante), e de facil compreensao, a segunda geragao de curvelets,
assim referindo-se aos frames compactos que nao utilizam ridgelets, foi apresentada
em Candes e Donoho (2003b). Dois algoritmos para sua discretizagao foram propostos
em Candes et al. (2005): USFFT, utilizando Transformadas Répidas de Fourier (FFT)
espacadas de forma irregular e Wrapping, utilizando um envoltério de amostras em torno
da origem, selecionadas apods periodizacao no dominio da frequéncia. Neste trabalho, a
ultima versao foi adotada por trés motivos: ser de mais facil compreensao, em pratica
ser mais rapida e produzir reconstrugoes mais precisas. O 1ltimo sendo consequéncia da
Wrapping ser um frame compacto, em contraste com a USFFT que nao é. Ressalta-se,
no entanto, que dentro do proposito deste trabalho, a utilizacdo da USFFT levaria a

resultados similares.

Nas subsegoes seguintes os principais conceitos por tras da CT (segunda geracao)
sao expostos de forma breve. Primeiramente trata-se da formulacao continua, em seguida os
principais conceitos por tras da discretizacao serao apresentados e, por ultimo, o algoritmo

Wrapping ¢ discutido.

1 Este termo remete ao termo em francés algorithme @ trous, cuja traducdo direta é “algoritmo de

buracos”, e refere-se a Transformada Wavelet Estacionaria, cuja implementagdo nao envolve decimacao.
A néo decimacdo acontece através da introdugao de zeros apds cada filtragem (por este motivo o nome),
o que garante que as imagens de cada sub-banda possuam o mesmo tamanho.
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1.1 Curvelets no continuo

A apresentagdo da teoria por tras da CT, abaixo, é baseada nos primeiros trabalhos
(CANDES; GUO, 2002; CANDES; DONOHO, 2003b) e na revisao sobre a CT e suas
aplicagoes feita em Ma e Plonka (2010). Candeés e Donoho tem como inspiragao para a
formulacao seguinte, a melhoria da CT baseada na Ridgelet (primeira geragao). Eles partem
da teoria das wavelets? para construir um frame apertado, a partir de deslocamentos,
dilatacoes e rotacoes da curvelet base, que garanta uma representacao esparsa 6tima, de
objetos com descontinuidades ao longo de contornos (edges) C?. E importante ressaltar,

no entanto, que a construgao de um frame equivalente foi apresentada, anteriormente, em
Smith (1998).

Inicialmente, definamos a familia de janelas ortogonais e com suporte compacto
X1, respeitando:
ol + 2 Pl = 1 (1)

J>10
considerando j € Ny el =0,1,2,---,2U/21 — 1 para |j/2] a parte inteira de j/2, tanto
em 1.1 quanto ao longo de toda discussao. Estas sao construidas de forma a localizar seu
espectro de amplitude ao longo de cunhas circulares (circular wedges) com comprimento
~ 27 e espessura ~ 2//2, permitindo uma particao do plano de frequéncias de forma similar

a representacao na figura 1.

Esta forma de decompor o espectro foi introduzida por Fefferman (1973) e pode ser
interpretada como uma decomposicdo Littlewood-Paley® refinada, como colocado em Stein
e Murphy (1993), onde ¢é utilizada no estudo das propriedades de uma classe de integrais

oscilatorias, entituladas Operadores Integrais de Fourier (Fourier Integral Operators).

Admitindo coordenadas polares no dominio w = (w1, wy)?, definir uma segmentacao
em cunhas cujo tamanho varia com a escala j e a orientagao angular (indice [), envolve a

utilizacdo de duas janelas, uma radial: ¢)(|w|); e uma angular: p(0). Para estas, exige-se

2 Wavelets, dentro do escopo deste capitulo, referem-se as funcdes base na construcio da Transformada

Wavelet. Desta forma nao devem ser confundidas com wavelets sismicas, termo relativo a forma do
sinal sismico como estimado no tratamento dos dados.

Colocando de forma simples, a decomposicdo Littlewood-Paley consiste em uma divisdo diddica em
anéis (ou cascas esféricas) do dominio de Fourier. Ou seja, para w € R™ a vdriavel associada ao
espago de frequéncias, a seguinte subdivisdo é caracterfstica: 2771 < |w| < 2771 com j € Ny. Essa
estd ligada as areas de andlise harmonica e funcional, sendo um conceito fundamental na teoria
Littlewood-Paley (LITTLEWOOD; PALEY, 1931; LITTLEWOOD; PALEY, 1937; LITTLEWOOD;
PALEY, 1938). Devido ao fato de fugir do escopo deste trabalho, uma discussao pormenorizada desta
teoria, e consequentemente da decomposicao, nao serd feita; indica-se, no entanto, o trabalho Frazier,
Jawerth e Weiss (1991).
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Figura 1 — Representacao esquematica da segmentacao do plano de frequéncias associada
a transformada Curvelet. Cada janela em cunha equivale a uma fungao curvelet
no espaco.

Fonte: O autor.

suporte compacto e que as propriedades de admissibilidade sejam satisfeitas:

[Wo(lwh? + > w27 =1,  weR; (1.2a)
J
oli/2l+1_1 '
S @Y — Tl 2rk))P=1 Vi (1.2b)
keZ =0

Em Lemarié e Meyer (1986) e Meyer e Ryan (1993), a construgao de uma base orto-
normal* de funcoes wavelet, as wavelets de Meyer, é apresentada. Partindo da estruturacao

proposta, é possivel definir as janelas @ureyer (W) € Yaseyer (w), descritas matematicamente
por:

1 lw| < 27/3
¢Meyer(w) = COS[%V(%|M| — 1)] 27'('/3 < ]w[ < 47T/3 (13&)
0 demais casos ;

e sin[Tv(Elw] — 1)) 27/3 < |w| < 47/3
wMeyer(w) = 6Jw/2 COS[%V(%|CU| — 1)] 471'/3 S |(,u| S 87‘(‘/3 (13b>

0 demais casos ;

4 Definicoes conceituais sobre bases ortogonais e frames, assim como ortogonalidade e ortonormalidade

de espacos funcionais, podem ser encontradas, por exemplo, nos trabalhos Daubechies (1992), Mallat
(1999) e Burrus, Gopinath e Guo (1998, cap. 4).
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Figura 2 — Exemplo de funcao C* satisfazendo as condigoes 1.5.

1 v ()

-0.5 0 0.5 1 1.5
w

Fonte: O autor.

para particionar a unidade segundo:

|¢Meyer(w)|2 + Z |¢Meyer(2_jw)|2 - 17 w Z O (14)

Em 1.3, v é uma fungao suave (C* ou C*) que obedece:

0 w<o0
v(w) = (1.5a)
1 w>1 :
viw)+rv(l —w) =1 (1.5b)

A figura 2 mostra um exemplo de funcao que satisfaz estas condigoes.

Observando que as func¢des de Meyer apresentadas possuem suporte compacto e
que, no maximo dois termos (fungoes) na soma 1.4 se sobrepoem, uma partigao espectral
em bandas aproximadamente distintas, é possivel. Desta forma, definir ¢ (|w|) e ¢(0) a
partir de 1.3, satisfara tanto a condicao de suporte compacto quanto 1.2a e 1.2b, contanto
que supp{p} C [—7 7]. O produto das duas, por sua vez, obedecerd 1.1, ou seja, compora

uma base ortogonal em R2.

A partir das defini¢bes acima e utilizando 1.3a, determina-se a janela angular
©(0) = Grreyer(26), par, C*°, com suporte [—27/3,27/3] e, cuja extensao 2m-periédica,
obedece:

P2 O) + |p* (0 —m)> =1,  6€][0,2n). (1.6)

Quanto a janela radial, esta utilizard tanto 1.3a quanto 1.3b sob configuracao:

|¢(W)|2 = ’wMeyer<w)|27 Q/JO(W) = (bMeyer(w); (17)
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2w 8w

com suporte [ 3

%], e obedecendo 1.2a.

Tomando a representacio ¢;,(6) = ¢(219/2/§ — -74r), definindo a janela de menor
resolugao (ou passa-baixa) como: |xo(w)|? = [¢o(w)|?; e observando que, ao considerar
Jj > 1, os suportes das janelas ¢;;(6) e ¢;;(0 + 7) nao possuem elemento em comum

(supp{p;(0)} N supp{p;i(6 + m)} = @), obtém-se as janelas simétricas:

X51(w) = V(27 w) e (j/24(0) + @j/202(8 + 7)), (1.8)

ortogonais e com suporte compacto, obedecendo 1.1. Em consequéncia desta definicao,
compreende-se que, para [ > 0, em cada escala 277 as demais janelas podem ser obtidas a

partir da rotacao das janelas x;o.

Considerando as janelas acima (1.8), os suportes das x;o s@o os retangulos Z; =
Lyj x Lyj, simétricos a origem, tal que:
Yy,
2
onde X; = w274, e Y; = 2727~L/21{y com constantes ; = 2(1 + O(277)) e ly = 8 que

por sua vez sao definidas a partir do suporte das janelas utilizadas.

Lyj =A{wr,mj < o] Smj+X;} e Loyj = {ws, |un| < (1.9)

Observando que as fungoes:

exp( Qﬂ](ﬁ»a)w )

VM

além de um conjunto ortonormal, constituem uma base ortonormal de L?([wy,w; + M])®,

keZ, ae M eR,; (1.10)

é possivel definir bases ortonormais para L*([Ly,]) e L*([Ly,]), respectivamente, como:

ooy
1 )

ko € 7.

Consequentemente, para L?([Z;]) tem-se:

9—i+Li/Al
Ujp(w) = Vi eXp(JklfQ J)GXP(]/@g 27U Ky ke € Z, (1.11)
1€2

com k = (k1, k2) o indice de translagao espacial.

Para a regiao contendo a janela de menor resolucao o, limitada pelo quadrado =
com lateral 27/y; partindo de 1.10, define-se a base ortonormal para L*(Z):

exply(Pere)]

UOk (W) - 271'60

Para provas mateméticas, além de uma discussdo completa sobre andlise funcional e de Fourier (dreas
introdutdrias a diversos conceitos aqui citados), uma vez que estes fogem do escopo deste trabalho,
indicam-se as notas de aula dos cursos Melrose (2009) e Jerison (2013) como um bom ponto de partida
para uma compreensdo mais aprofundada.

5
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Além disto, a fim de satisfazer a construcao aqui apresentada (supp{up(w)}), estipula-se
b =3.
Utilizando a matriz de rotagdo R(c;,), o dngulo o = wl277 e o simbolo * referindo-se

a conjugada transposta, a representagao matematica de fungoes curvelet na frequéncia,

incluindo as asssociadas a yq, ¢

Can(w) = 21 - xju(w) - Ui (R* (g )w), §>1 e

; (1.12)
Co.0.x(w) =27 - xo(w) - Upk(w).

Por fim, recordando que Ujj e Uy, formam bases ortonormais para o suporte das
janelas x;; e xo e utilizando 1.1, para a representacao no dominio de Fourier, F'(w) de
qualquer funcio f(z) € L*(R?), é verdadeiro que:

> HEW)Gn@)? = 4n® - | F ()| Z2pe)- (1.13)

Jilsk

Segue da igualdade acima que @7;7;6 compoe um frame apertado de L?*(R?) e pelo teorema
de Plancherel a relacao de Parseval é vilida assim como a férmula de reconstrucao:
fla) =" (f(@), Gur())Gar(x); (1.14)
ik
ou seja, para qualquer funcao L?*(R?), é possivel analisi-la e sintetizd-la como uma
superposicao de curvelets. Para uma discussao mais completa sobre propriedades das

curvelets refere-se Candes e Donoho (2003a).

1.1.1 Representacdo espacial /temporal

A estrutura espacial de uma curvelet esta diretamente relacionada ao fato desta
ser 6tima para andlise de objetos C?, com singularidades ao longo de curvas também
C?. Esta subsecao discutird a estrutura de curvelets sem, no entanto, discutir sobre tal
optimalidade. A fim de uma discussao sobre, indica-se Candes e Donoho (2003b) onde

tanto uma argumentagao heuristica quanto matemética sao apresentadas.

Inicialmente define-se a funcido <) no espaco, tal que:

) 71 o—j+1i/4] i
S ( ) /£1€2 X]y[)( ) ( )

sendo F~! o operador inverso de Fourier. Consequentemente, de 1.11, segue que:
Gor(w) =V (x = w), (1.16)

. —J —Jj+Li/2]
ao considerar k = (kl%,k 2 Je;

Xjo(R*(aj)w); e utilizando a propriedade de rotacdo da transformada de Fourier 2D, é

). Relembrando a observacao sobre 1.8, x,;(w) =

possivel definir as curvelets, no espago, como:

Car(x) = g(j)(R*(OéjJ)l' — R). (1.17)
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Na relagao 1.17, acima, observa-se que a malha espacial utilizada é funcao da escala
277, Desta forma, uma discretizacio necessitaria de n malhas, para n igual ao ntimero
de escalas utilizado mais um, o que nao é uma forma ideal de representagao. A fim de

contornar este problema, define-se:
W(x) = (D;()), (1.18)

em que D; é a matriz diagonal (27 277/2NT x [, 5 com T representando transposicio e

I a matriz identidade. E possivel, entao, reescrever 1.17 como:

ke=Djk

k(@) = GD; (R (o) — k)] CGaw(®) = (DR (aj)x — ke). (1.19)

Analisando o suporte das janelas x; o, eles sao definidos como distanciando-se de
|wi| = 0 e limitando-se cada vez mais a vizinhanga |ws| = 0, em fungdo de j. Sendo assim,
no espaco, 1.15 definird fun¢des com comportamento oscilatério ao longo da direcao x; e
formato de gaussiana a um trapezdide com bordas suaves, na direcao x,. Além disso, como
o suporte destas janelas, na frequéncia, é compacto, no espaco ele serd infinito, ainda que
seu suporte essencial (MA; PLONKA, 2010), ou efetivo (CANDES; DONOHO, 2003b),
esteja limitado a uma regido com comprimento ~ 277+0/2) e largura ~ 277. Referindo-se
a suporte efetivo, como a regidao contendo a maior parte da energia da fun¢ao, de forma
que seu decaimento fora destes limites sera tao rapido, quanto mais suave for seu espectro

de amplitude.

Por fim, é possivel descrever as curvelets, espacialmente, como func¢oes com formato
eliptico nas menores escalas e de agulha conforme o aumento de j, respeitando a seguinte

relagdo parabdlica/anisotropica:
largura A~ comprimento.

A figura 3 ilustra as propriedades acima discutidas, mostrando a representacao espacial e em
frequéncia de 5 curvelets em diferentes escalas e orientagoes. A numeracao remete a escala
da curvelet e, devido a propriedade de simetria, somente a parte real foi indicada. Também
¢é chamada atencao para o falseamento no dominio de Fourier, brevemente discutido na

secao 1.3.
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Figura 3 — Representacao espacial (a) e em frequéncia (b) de 5 curvelets. A numeragao
aumenta com a escala a que se refere. Em (b) também é destacado o efeito de
falseamento, inerente as curvelets da escala de maior detalhe.

(a) Representagéo espacial (b) Plano de F-K
X, (amostras) NUmero de onda normalizado
05 0.0 05 -05 0.0 05
05 . 05 .
3 Falseamento
4—ps { «©
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Fonte: O autor.

1.2 Representacao cartesiana

Como representado pela equagao 1.19, as curvelets sao definidas como dilatagoes,
rotagoes e translacoes no espaco r € R?, de elementos alongados com forma anéloga a
agulhas. Esta se¢ao tratara da discretizagao do conceito de curvelets como premissa para

introducao da implementacao digital na proxima segao.

Tendo como objetivo uma implementacao computacional, a utilizagdo de coordena-
das cartesianas é o mais comum. Exige-se entao, uma adaptacao dos conceitos anteriormente
apresentados. No que diz respeito a particao do espectro, empregam-se quadrados concén-
tricos e trapezoides (com excegao aos cantos dos quadrados), como ilustrado na figura 4.
Constitui uma abordagem eficiente, dado o propdsito de segmentar o plano de frequéncias,
como demonstrado pelo trabalhos: Do e Vetterli (2001) com curvelets e Welland (2003)

com contourlets.

Para a subdivisao do dominio de frequéncias pretendida, as fungdes curvelet, como
definidas em 1.12 e, consequentemente, as familias x;; e U; x, necessitam ser propriamente
adequadas. Tratando simultaneamente dos quadrantes leste e oeste (—1 < wo/w; < 1),
ao invés de uma janela angular, utiliza-se uma cisalhante @(wa/w1) = Prreyer (2mwa/wy),

responsavel por definir regides limitadas por trapezoides cisalhados e obedecendo:

S 1e@YHwsfwn = DP =1, Vj € Ny; (1.20)
leZ

condicao equivalente a 1.2b.
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Figura 4 — Particao do dominio de Fourier associada a curvelets digitais. O espectro é
seccionado em trapezoides, exceto nas regioes limitadas pelas linhas em azul, os
cantos. O quadrado preto, central, representa a banda de menores frequéncias
e a regiao hachurada, detalha um dos trapezoides.

Fonte: O autor.

Quanto a janela radial, ao considerar somente os quadrantes leste e oeste, simétricos

a0 eixo wy, é possivel adotar fungdes 1D sob a mesma construgao anterior (1.7), tal que:

v

Wj(wl)'z = |'¢Meyer(wl)|2a @0(0)1) = ¢Meyer(wl)- (121)

Da mesma forma, ao tratar os quadrantes norte e sul, ¥ serd funcao de ws.

Comparando 1.2b e 1.20, acima, observa-se que as janelas sao igualmente espacadas
em fungao da variagdo angular tan(f), ndo em funcao do dngulo 6, como na formulagao
continua. A partir desta observagao, é possivel definir o conjunto de variagoes angulares
tan(f,,) = 12719/ para [ um ntimero inteiro contido em [—2L7/2] +1,213/2] —1] e, utilizando

a matriz de cisalhamento:

Slaj) = [ ! 0] ; (1.22)

—tan(aj;) 1

reescrever a janela cisalhante, em funcao de j e I, como: ¢(S™H0;)w) < B(2U/Hw, fw, +1).

A partir de 15 e ¢ discutidas, obtém-se as janelas ortogonais e com suporte compacto

X;1, andlogas as 1.8 definidas por:

(@) = P27l )(S ™ (00)w), (1.23)

V) 9

para j > 0 e como: xo(w) = tho(w1)tho(w2), para a menor banda de resolugao (j = 0).

Consequentemente:
Xol* + > Xl =1. (1.24)
§>1,
Sob a premissa de que os suportes das fungoes ;o estao contidos nos retangulos
éj, uma base ortonormal (V]j,k, para L? (éj), pode ser definida quase identicamente a 1.11,

exceto pela constante /;, agora definida como 2. Além disso, pela definicdo de Yq, o
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retangulo contendo seu suporte =y é o mesmo que =,. Por equivaléncia, tem-se a base

ortonormal Uy, = Uy, para Lz(éo).

Seguindo 1.12, é possivel, entao, definir as fung¢oes curvelet para os quadrantes leste

e oeste, ao admitir uma particao em quadrados concéntricos e trapezoides, como:

A~
Y]

5j,l,k(w) =2 - )?j,l(w) : Uj,k(Sile,l)W): j=>1 e

: ] (1.25)
Cook(w) =27 - Xo(w) - Upk(w).

Discute-se, por fim, que com objetivo de garantir a propriedade de frame apertado,
as curvelets associadas aos quadrantes norte e sul também devem ser consideradas. Nas
equagoes acima, elas podem ser encontradas ao substituir w; por we, ou equivalentemente,
através de uma rotagao por 7/2. E, pelo mesmo motivo, as janelas dos “cantos” devem ser
definidas. Partindo da solugao proposta em Candes et al. (2005), uma forma é utilizar a
soma das extensoes de 1.25 para [ = —2L3/21 2U/2]  considerando a restricio das curvelets
serem definidas somente dentro da regiao delimitada por seus respectivos quadrantes, ou
seja: —1 < tan(f) < 1.

1.3 Transformada Curvelet via Wrapping

Introduzida uma representacao cartesiana, é necessario desenvolver uma adaptacao
computacionalmente eficiente. Em Candes et al. (2005), como ja comentado, duas imple-
mentagdes numéricas sdo propostas. A utilizada neste trabalho foi a Wrapping, de forma

que esta secao dedica-se a uma breve discussao da mesma.

Considerando uma funcao f € R?, pela propriedade de frame apertado, o produto
interno desta e as curvelets produzird o conjunto de coeficientes ¢;; j, descrevendo f no
dominio da transformada Curvelet. Pelo teorema de Plancherel é possivel escrever essa

transformagao (o produto interno) em w, como:
Cilk = ,/R? F(w)@-,l,k(u})dw. (126)

A equacao 1.26 é facilmente adaptada para curvelets cartesianas ao substituir éjl,k

por Ej,l,k:- Utilizando a forma explicita da base ortonormal U ;& €, como em 1.16, fazendo

o 2—J 9—i+Li/2l\T . ~ . .
K= (klf, ko= )", os coeficientes sdo obtidos por:

9—i+Li/4]
Cilk = 77—
vV 6162 R2

onde, pela definigao de x;,;(w) 1.23, a operagao de cisalhamento esta implicita. Vale ressaltar

F(w))“(j,l(w)eﬂs_l(ej’l)”’mdw, (1.27)

que, em decorréncia de como « foi definida, 1.27 é valida somente para os quadrantes leste
e oeste. Para os outros dois quadrantes, rotagao por 7/2 deve ser aplicada as varidveis k e

w, e, consequentemente /1 e ¢, devem ser invertidos.
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Implementar numericamente implica aplicar os conceitos a fungoes de variaveis
discretas. Adotando indexacao por colchetes como representante de funcoes digitais e
tomando ny,ns € [0,n], para n o valor méximo contido no dominio da fungdo discreta
f € R2, é possivel definir os coeficientes curvelet digitais por:

B 9—i+1i/4] _
Cig = ——— Z Fny,ng] - Xjulna, n2]e]<s 105,08, (n1.m2) ™) (1.28)

Vit 0<(n1,n1)<n

Em prética, implementar 1.28 necessita o calculo da transformada inversa de Fourier
em uma malha cisalhada. Tal processo é inviavel pela transformada rapida de Fourier

(FFT)® que utiliza uma malha retangular padrao.

Relembrando que o suporte das fungoes X, estd contido no retangulo =;, para
[ # 0 os suportes estardo contidos em Z;; = S~1(6;,)Z;, retangulos cisalhados. Os tltimos
por sua vez, sob a premissa de uma malha retangular, estarao contidos em retangulos
R, com dimensdes ~ 2/ x ~ 27, muito superiores a Z;;. Por sua vez, os coeficientes ¢,
poderiam ser calculados admitindo malhas retangulares com tamanhos de célula igual a
R;;. No entanto, como discutido em Candes et al. (2005), este procedimento resultaria
em super-amostragem dos coeficientes e, consequentemente, em um custo computacional
significativamente superior. Além disso, a discretizacao de ¥;;(w) resultaria em uma soma

em (ng,ns) que se estenderia além dos limites permitidos pela FFT.

O algoritmo numérico Wrapping contorna este problema de uma maneira eficiente
ao periodizar as janelas y;;(w), criando uma segmentacao do dominio de Fourier em regioes

com a mesma dimensao que estas.

Tomando a definicao 1.9, tal que =Z; = L;; X Lyj;, a periodizacao envolvida na
implementagao Wrapping supoe que para cada orientacao ¢;;, o plano de frequéncias
¢ particionado em regides definidas pela translacao horizontal de =;;, por multiplos de
L,;, e vertical por multiplos de Lo;. Considerando a decomposigao de F'(w) pelo produto

Cny, no] = Flny, no]Xjik[n1, ne, tal periodizacdo pode ser matematicamente expressa por:
W{Q:[?’Ll, ng]} = Z Z Q:[?’Ll + tlLlj, Ny + tzLQj]. (129)
t1EZ to€Z

As amostras de W{€[ny, ny]} utilizadas no calculo de ¢;, ; serdo aquelas obedecendo

as restrigoes 0 < ny < Ly; e 0 < ng < Lyj, tal que ao adotar a operacao modular”, obtem-se:

6 Para detalhes sobre a FFT cita-se, como exemplo, uma das técnicas mais difundidas: Cooley e Tukey

(1965).
Operagao modular entre dois nimeros a e b, refere-se & operagdo comumente referida por mod(a,b) <
a mod b e que retorna o resto da divisao de a por b:

mod(a,b) < a mod b:=a — bL%J. (1.30)
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W{(’:[nl mod L1j7n2 mod ng]} = (’Z[nl,ng], (131)

em uma correspondéncia um-pra-um. Por fim, os coeficientes sdo encontrados aplicando a

transformacao inversa de Fourier.

Curvelets na tultima escala sdo um problema a parte na discretizacao. Para estas,
Candes et al. (2005) propoe uma solugao simples, consistindo em utilizar curvelets sub-
amostradas através de periodizacao espectral. No entanto, esta aproximagao produzira
falseamento, como ilustrado na figura 3b. Apesar disto, como demonstrado pelos autores,
a parte do espectro referente ao falseamento, constitui somente um terco da banda, além

de concentrar a maior parte da energia (92,4%).

Sumariza-se o algoritmo como:

1 Aplicacao da 2D FFT produzindo F[ni,ns], para —n/2 < ny,ny < n/2;
2 para cada j e [ calcula-se o produto F[ny, na]X;ik[n1, nal;
3 calcula-se W{€[n; mod Ly;,ne mod Loj]};

4 utiliza-se a 2D FFT inversa a cada janela do item anterior, obtendo assim os

coeficientes ¢;; .

A transformada wrapping é uma isometria, como discutido em Candes et al. (2005),
de forma que sua inversa pode ser calculada pela aplicagdo dos processos acima enumerados,
na ordem reversa. Além disso, sua complexidade computacional ¢ O(n?logn) para um

sinal 2D com dimensoes n X n.

A figura 5 mostra a decomposicao curvelet em 4 escalas, para 16 orientagdes na
escala de menor detalhe. Na parte central, estd a banda de menores frequéncias (passa-
baixa) e o nivel de detalhe aumenta com a distancia do centro da imagem. Para cada escala,
as respectivas sub-bandas de orientacao, estao dispostas ao longo dos anéis quadrados,
onde sua localizacao implica a posicao relativa, no dominio de Fourier, que sua func¢ao
curvelet associada ocupa. Quatro quadrantes estdo destacados, os primeiro e terceiro
representam as partes reais e imagindarias do coeficientes curvelet (complexos), criados
por curvelets orientadas quase-horizontalmente. Os segundo e quarto, por sua vez, sao as
componentes dos coeficientes produzidos por curvelets quase-verticais. Ressalta-se que,
apesar de complementares, as partes reais e imaginarias, serao tratadas, individualmente,

como coeficientes.

Por fim, considerando a redundéncia (t) da transformada como a razao entre

coeficientes curvelet e o niimero de amostras do sinal, pressupondo n = 512, uma decom-
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Figura 5 — Decomposi¢ao curvelet de uma imagem teste (a), 2048 x 2048, em 4 escalas,
com 16 orientagoes na banda de menor detalhe. Em (b), cores mais escuras
sao mais proximas de 0, as linhas representam o limite entre quadrantes e a
escala das sub-bandas aumenta com a distancia do centro da imagem, onde
esta localizada a componente passa-baixa.

4° Quadrante
9juespenQ o2

Fonte: O autor.

posicdao em 6 escalas e, inicialmente® 16 orientacoes em j = 2, t ~ 7.23. Este valor pode
ser, significativamente, reduzido ao considerar wavelets na tltima escala, caso em que
t ~ 2.82. No entanto, para o proposito deste trabalho, a maior redundancia, assim como a
necessidade de distinguir objetos associados a maiores frequéncias e com varias orientacoes
(como os associados aos refletores sismicos), optou-se por curvelets na escala de maior

resolucao.

1.4 Sumdrio e conclusoes

Neste capitulo, foi exposta a teoria por tras da transformada Curvelet, desde
sua formulagao continua até o algoritmo numérico que a implementa. De certa forma, a
discussao foi realizada brevemente, uma vez que nao é o foco do trabalho. Ainda assim,
acredita-se que todos os conceitos necessarios ao entendimento do préximo capitulo, foram

bem elucidados.

Tendo apresentado a formulagao matematica por tras da CT, a proxima parte deste
trabalho busca explorar as caracteristicas de um sinal no dominio transformado, de forma
a compreender como, de um sinal corrompido por ruido, é possivel recuperar a informagcao
relevante. Duas técnicas sdo detalhadas e, posteriormente (em préximo capitulo), serdo

comparados.

8  Adiciona-se que o niimero de orientacdes em j = 2, ndo necessita ser 2, basta que, as respectivas

alteragdes a formulac¢do acima sejam realizadas. De fato, como disponibilizado em <www.curvelet.org>,
o algoritmo computacional permite a selegdo deste parametro.


www.curvelet.org
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2 Remocao de ruidos

Introduzidos os principais conceitos por tras da transformada Curvelet, este capitulo

dedica-se a discussao sobre como explora-los objetivando a atenuacao de ruidos.

Grande parte dos métodos voltados ao problema do tratamento de ruido operam
no dominio de alguma transformada (wavelet, contourlet, curvelet, etc.), em uma busca
pela melhor distin¢ao entre o sinal corrompido e o que corrompe. Reconhecendo que cada
tipo de dado possui uma caracteristica especifica, assim como que o ruido pode existir em

diversas formas, haverd uma transformada especifica para cada caso.

Dentro do objetivo deste trabalho, da discussao anterior sobre a CT e, levando
em conta as propriedades inerentes a representacao visual do dado sismico, a escolha da
CT parece 6bvia, compreendendo os “horizontes” sismicos (em 2D) como objetos com

descontinuidades ao longo de curvas C2.

Em geral, algoritmos construidos para atenuacao de ruidos, exploram alguma forma
de truncamento da parte do conjunto de dados analisados. Tomando, como exemplo, a
filtragem pela transformada wavelet, sua propriedade de representagdo esparsa, consequén-
cia desta ser uma base incondicional (DONOHO, 1993), garante que a maior parte da
energia de um sinal se concentre em um pequeno nimero de coeficientes. Desta forma, ao
considerar a presenca de ruido, em pratica, selecionar os coeficientes com maior energia é

suficiente para recuperar o sinal ndo contaminado.

Ao considerar os métodos baseados em transformadas, uma divisdo comumente
utilizada é em relacao ao processo de truncamento envolvido. Tem-se, assim, os métodos
por truncamento abrupto, do inglés hard thresholding; e suave, ou soft thresholding.
Enquanto ambos descartam (zeram) os coeficientes com magnitude inferior a um limiar
preestabelecido, eles distinguem-se quanto ao tratamento dos demais coeficientes, de forma
que o abrupto os mantém inalterados e o suave reduz suas magnitudes de um valor igual
ao limiar definido. Para discussao mais detalhada, incluindo uma anélise comparativa, a
respeito destes, indicam-se: Burrus, Gopinath e Guo (1998, p. 206-207) ou Pizurica (2002,
p. 30).

Escolher o método mais adequado ao problema em maos envolve compreender
tanto a natureza do dado filtrado quanto a informacao que se deseja remover. Tomando o
caso do sinal sismico, aqui tratado, como exemplo, tém-se uma sobreposicao de ruidos,
tanto correlacionaveis quanto nao, com origens diversas: ground-roll, estatico, multiplas,
ambiental, associado aos equipamentos eletrénicos e mais (veja Yilmaz (2001, c. 1-6));
alguns, possivelmente, sequer identificados, devido a dificuldade em distingui-los. Aqui

no entanto, focando no pré-condicionamento para inversao acustica pds-empilhamento,
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supde-se um dado ja processado para a maior parte dos ruidos.

Nas secoes seguintes, duas técnicas sao discutidas, a primeira utilizando truncamento
abrupto dos coeficientes curvelet e a segunda, uma forma mais robusta de selecao do limiar

de corte (threshold). Posteriormente, sua performance em dados sismicos serd analisada.

2.1 Truncamento abrupto

Quando da atenuacao de ruidos envolvendo alguma forma de truncamento, o
primeiro passo é determinar o modelo representativo da contaminacgao do sinal. Ap0s,
deve-se estimar o nivel, ou energia, do ruido, uma vez que, comumente, determina-se o
limiar de corte em funcao desta. Dentro do escopo deste trabalho, utiliza-se a premissa de
um ruido gaussiano branco (¢ ~ N (= 0,0,?)) em um modelo aditivo (abrevia-se por
AWGN):

I =y+o.¢; (2.1)

onde o, representa o desvio padrao controlando a energia do ruido.

Em sua forma mais simples, o truncamento abrupto no dominio curvelet, pode ser
realizado globalmente ao ordenar os coeficientes, independente de escala ou orientacdo,' em
relagdo a sua magnitude e, subsequentemente, igualar a zero aqueles com valores abaixo
de um determinado limiar &,, miltiplo real (v € R) da variancia estimada para o ruido
(7).

No entanto, ignorar a particularidade da informacao fornecida pelas diferentes
sub-bandas, é abrir mao de melhores resultados quando da atenuacao de ruidos. De fato,
para dados sismicos, Gérszezyk, Adamcezyk e Malinowski (2014) demonstra que o nivel
de corte empiricamente selecionado para escalas e orientagoes, fornece resultados muito
superiores a uma simples atenuacao global dos coeficientes, apesar de tal procedimento

exigir muita interagdo humana e ser, por consequéncia, muito demorado.

Desta forma, seguindo as ideias em Starck, Candés e Donoho (2002), dentro da
metodologia discutida nesta secdo, inicialmente, o nivel de corte utilizado foi v = ¢+ 12 para
os coeficientes na escala de maior resolucao e v = ¢ para as demais, exceto, como padrao,
para a escala 7 = 1, onde os coeficientes foram mantidos inalterados. Posteriormente,
buscando resultados mais robustos, uma anélise sobre a variagao do nivel de corte, similar

a apresentada em Goérszezyk, Adamcezyk e Malinowski (2014), é realizada.

De forma matematica, todo o processo de filtragem discutido, pode ser sumarizado

! Daqui em diante, utiliza-se a notagdo: ¢; < ¢, x, para o conjunto de coeficientes curvelet em cada

sub-banda 4, implicando i = (j,1). Sua ordenacao respeita a implementacao digital discutida (CANDES
et al., 2005).

2 ¢ é uma constante, empiricamente selecionada, discutida na secdo relativa aos resultados.
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como:
c=c¢, se [¢|>~o.0,
) N (2.2)
¢=0, se|c<~y0,0,

com ¢ os coeficientes curvelet estimados, filtrados. As constantes o, (se ndo conhecida) e

0, sao estimadas como discutido na secao 2.3.

Vale ressaltar que, a necessidade em utilizar multiplos da variancia estimada, é
consequéncia da transformacao curvelet, ainda que linear, converter ruido aditivo nao-
correlacionavel (AWGN), em correlacionado. Da mesma forma que para a transformada
wavelet nao-decimada, a trasformacao do ruido considerando cada sub-banda, é funcao
dos filtros a estas associados (PIZURICA, 2002); na transformagao curvelet a distribuigao
do ruido estard relacionada as curvelets, em cada escala e orientacao. Isto, por sua
vez, justificara resultados mais robustos quando utilizando técnicas em que o nivel de

truncamento ¢ adaptado as sub-bandas.

A metodologia discutida nesta secdo, assim como suas variagoes, discutidas no
proximo capitulo (4.3), sdo consideradas como a abordagem 1 deste trabalho, sendo assim

referidas no capitulo de resultados 5.

2.2  Truncamento suave — ProbShrinkCurv

Considerando a vasta bibliografia sobre atenuacgao de ruidos no dominio curvelet,
principalmente no que diz respeito a imagens naturais, uma desvantagem em empregar-se
a metodologia acima discutida é a notavel presenca de artefatos abruptos, com forma
semelhante as curvelets, proximo as descontinuidades na imagem filtrada; aumentando
proporcionalmente ao nivel de ruido. Além disso, a imagem resultante possuirda uma

varidncia maior, de forma que pequenas variagoes (diga-se trends suaves) nao serao
devidamente reconstruidas (PIZURICA, 2002).

Buscando resultados superiores quando da eliminagao do ruido, evitando principal-
mente os artefatos acima mencionados e visando um método semi-automatico capaz de
tratar as sub-bandas curvelet individualmente; a técnica de truncamento suave, ProbSh-

rinkCurv, foi adotada.

Consistindo, resumidamente, de uma adaptacao para a CT do método e ideias
desenvolvidas para a Wavelet, em Pizurica e Philips (2006); esta foi inicialmente apresentada
em Tessens et al. (2006b) e, subsequentemente, aperfeigoada por Tessens et al. (2006a) e
Tessens et al. (2008).

De forma semelhante a secao anterior, assume-se um modelo de ruido aditivo nao-
correlacionével, sob premissa deste possuir distribui¢ado normal com média zero (equagao

2.1), AWGN. No entanto, considera-se cada sub-banda curvelet i individualmente. Relem-
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brando a propriedade de frame compacto, o desvio padrao do ruido para cada conjunto de
coeficientes ¢;, é fun¢ao da redundéancia da transformacao, tal que: o/ = 0,./1/t. Obtem-se,

entao, 2.1 no dominio curvelet como:

¢ =G+ ~N(p=0,07); (2.3)
onde ¢; diz respeito aos coeficientes da imagem sem ruido.

A estes (¢;), como demostrado nos trabalhos Boubchir e Fadili (2005) e Alecu et al.
(2006), ¢ possivel associar uma distribui¢do Laplaciana generalizada® a priori. Sua fungao
densidade de probabilidade (fdp) é:

Av
G) = ———exp (—|A\¢|Y); 2.4
com I'(z) = [;°t* te'dt a fun¢do Gamma, e as constantes \ e v, parAmetros intrinsecos &
distribuicao considerada, diretamente relacionados a variancia e quarto momento. Respec-

tivamente, tem-se as equagoes para o segundo momento central e a curtose do histograma
(SIMONCELLI; ADELSON, 1996):

,  T(3/v) _ PA/)PG/v) (2.5)

e Rurg

LIP3/

“N(1/v)

g

Tomando como referencial o limiar de corte t, cada sub-banda de uma imagem, sem
ruido, no dominio da CT pode ser dividida em coeficientes significantes e insignificantes,
referindo-se, respectivamente, & presenca ou nao da informacao relevante*. Tem-se, entdo,
duas hipoteses:

HY : “insignificante” < [¢;| <t (2.6)
H': “significante” < [¢;] >t
para um conjunto de coeficientes, quanto a sua significincia. Desta forma, em consequéncia
do modelo fdp a priori adotado (2.4), as fdps associadas as hipoteses H® e H' podem ser

modeladas, respectivamente, pela parte central e pelas caudas da Laplaciana generalizada,

tal que:
Agexp (=A|6]Y), se ¢ <t
flefn) = { OP A s =L (272)
0, se |c] >t
R 0, se |c] <t
f&|H) = : (2.7b)

Ajexp (=A@]7), se o >t

com Ay e Ap, constantes de normalizagao discutidas no apéndice A.

Comumente referida, na literatura em portugués, como Normal generalizada.
Relevancia neste sentido, diz respeito a enegia percentual do coeficiente, em relagdo a energia total da
sub-banda.

4
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Adiciona-se que, apesar de t nao ser discutido nesta secao, de forma andaloga ao
método da segdo anterior, este é fungao do nivel de ruido do sinal. Em Tessens et al. (2008),
ele ¢ determinado empiricamente como o que gerou melhores resultados, dado o conjunto

amostral de imagens naturais utilizados.

Considerando coeficientes corrompidos por ruido (¢; em 2.3), a variincia e o
quarto momento da distribuicao Laplaciana generalizada (2.4) referente, f(c;), serdo
(SIMONCELLI; ADELSON, 1996):

2 _ 2 T'(3/v) 6o,°I(3/v)  T'(5/v)

— ) . =30" . 2.8
T =0 Ty ¢ e 0% T TR (1) T M) (28)
Partindo destes encontra-se a curtose da fdp f(¢;):
I'(1/v)T o + 30, — 60702
K/urc’i — ( /U) (5/U) _ m47 7 _|_ 0-7” O‘T’ O-Cl (29>

2 - 2 _ 512)2
I2(3/v) (02 —07%)
Formulando as mesmas hipéteses, H® e H', para os coeficientes com ruido, ¢;, as

fdps dos coeficientes significantes e insignificantes podem ser modeladas pela convolucao
da fdp dos coeficientes sem ruido, f(¢;|H®) e f(¢;|H'), e pela fdp Gaussiana 9(0, o.):

JH) = FEIH") + 9(0,07) < [~ 0les = &07) f(& )y (2.10a)

fle|HY) = f(&|H") % 9(0,0,) < /_OO I(e; — € 0l) f (& H)dg;. (2.10b)

Ressalta-se que as fdps acima, 2.10a e 2.10b, sdo derivadas sob a condi¢ao de ruido
branco, ou seja, os coeficientes curvelet do sinal serem estatisticamente independentes dos
coeficientes do ruido. No entanto, como ja comentado, a CT transforma o ruido branco
em correlaciondvel, o que invalida os modelos para as fdps, f(¢;|H?) e f(c;|H'), adotados.
Apesar disso, Tessens et al. (2006b) e Tessens et al. (2008), assim como a figura 6, criada
para decomposicao curvelet de versao com ruido AWGN da imagem Lena®, mostram que,

em pratica, eles sao validos.

® Para mais informagdes sobre esta imagem, incluindo sua origem, cita-se: Hutchinson (2001).
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Figura 6 — Histograma, com 500 intervalos, dos coeficientes curvelet significantes (a), e
insignificantes (b), em sub-banda da escala de maior detalhe, para a imagem
Lena. As fdps sobrepostas aos histogramas, descritas pelas linhas tracejada

e continua, representam as fungoes estimadas para os coeficientes sem ruido
(f(&|H®) e f(&;|H")) e com ((f(c;|H®) e f(c;]H')), respectivamente.

(a) (b)
H H
o T T T T 0. 4pr T T T
hist hist
0.35 —_— (e HY) | 1 0.35¢ — f(ci|H")| 1
- == f@lH") - = = f@lH")
0.3 4 0.3 4
\
0. 25 0. 25 "n
1
o o h
T 0.2 f ! T 0.2 1
\

-30 -20 -10 0 10 20 30 -30 -20 -10 0 10 20 30
Val or dos coeficientes Val or dos coeficientes

Fonte: O autor.

2.2.1 Remocao adaptada a sub-banda

Utilizando as defini¢coes anteriores, é possivel construir uma funcao de reducao

do ruido, especifica a cada sub-banda, capaz de reduzir os coeficientes de acordo com a
b b

probabilidade que contenham informacao relevante e, subsequentemente, recuperar o sinal

nao corrompido.

Para tal, uma aproximacao, comumente adotada, é buscar os coeficientes ¢ que
minimizem o erro quadratico médio E((¢; — ¢;)?). O estimador que satisfaz esta condicdo é
dado pela esperanga condicional E(¢;|¢;) (BERTSEKAS; TSITSIKLIS, 2008, p. 430-431).
Utilizando a lei das expectativas iteradas, é possivel definir este estimador em funcao das

partes significantes e insignificantes do sinal. Tem-se, entao:

A

¢ = E(5|e;) = E(]c;, H))P(HC|¢;) + E(&e;, HYP(H|c;). (2.11)

Devido E(¢;|¢c;, HY) representar o valor médio de ¢;, considerando os coeficientes c;

e que o sinal de interesse estd ausente, é esperado que este valor seja zero. Além do mais,
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aproxima-se E(¢;|c;, H') por ¢, O estimador em 2.11 sera, entao:

¢ = P(H'¢;)c;. (2.12)
Aplicando o teorema de Bayes em P(H'|¢;) e utilizando a lei da probabilidade total
para decompor f(c;) em componentes condicionadas as hipéteses H! e H?, escreve-se:

fla|HD)P(HY) fa|HY) P(HY)
f(ei) fei| HY)P(HY) + f(c;|H?)P(H®)

P(H'¢;) = (2.13)
Definindo os parametros p = P(H')/P(H®) e n = f(¢;|H")/f(¢;|HY), onde seu
produto é conhecido como razao de maxima verossimilhanca generalizada, ¢ possivel

reescrever 2.13 como:
pn

P(H'|¢;) = Trpn

(2.14)

Inserindo a fungao 2.14 em 2.12, tem-se a regra para reducao, em cada sub-banda,
dos coeficientes curvelet proporcionalmente a sua probabilidade de conter informacao

significante:

. (2.15)

2.2.2 Remocao adaptada a sub-banda e ao contexto espacial local

A filtragem, como discutida na subsecao anterior, distingue os coeficientes em
magnitudes de relevancia e nao. Desconsidera, assim, informagao sobre posicoes espaciais
ou tendéncias locais destes. Interpretando a CT como uma decomposi¢ao do sinal por um
banco de filtro direcional, entende-se que levar em conta a informagao espacial local dos

coeficientes é fundamental na obtencao de resultados mais robustos.

Em Boubchir e Fadili (2005) e Alecu et al. (2006), um estudo das dependéncias
estatisticas intra e entre sub-bandas dos coeficientes curvelet sem ruido, foi realizado.
Nestes, os autores observaram que existem correlagoes tanto intra-banda quanto entre
escalas e orientacoes, apesar de que, para o caso intra-banda, a dependéncia estatistica seja,
significativamente, maior. Além disso, foi observado que: a correlagao entre sub-bandas
diminui com o aumento da diferenca de orientacao destas, exceto para a sub-banda oposta
(orientada na diregao perpendicular a de referéncia); e, coeficientes da mesma sub-banda,
estdo mais correlacionados na direcao paralela a da curvelet correspondente, ou seja,

perpendicular a orientacao da sub-banda.

6 Discute-se, em Pizurica (2002), que esta simplificacio é feita por razdes praticas, quando nio se

possui informagdo a priori para estimar E(¢;|¢;, H'). No entanto, tanto para o caso da autora citada
(que utiliza a transformada Wavelet), quanto para o caso aqui em questdao (CT em Tessens et al.
(2008)), é um tépico aberto & pesquisa, a utilizagio de expressdes exatas para E(¢;|c;, H!); ou mesmo
aproximagoes mais consistentes, como em McAulay e Malpass (1980) e Ephraim e Malah (1984).
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Tessens et al. (2006b), Tessens et al. (2006a) e Tessens et al. (2008), extenderam esta
analise para coeficientes significantes e insignificantes (hipdteses 2.6). Os trabalhos mostram
que, da mesma forma que para os coeficientes livres de ruido (pardgrafo anterior), tanto os
significantes quanto os nao, tem maior correlacdo com coeficientes na direcao perpendicular
a orientacdo da sub-banda’. Por outro lado, para seus vizinhos com orientacdo paralela,
os insignificantes sao praticamente independentes, enquanto os significantes tem menor
correlacao. Estas mesmas conclusoes foram obtidas para andlise dos coeficientes entre
sub-bandas. Subsequentemente, utilizando estas observagoes, para cada coeficiente sao
propostos Local Spatial Activity Indicators(LSAIs), func¢oes dos coeficientes mais bem

correlacionados, quando o coeficiente de referéncia é significante.

Dentre todos os LSAIs propostos, o Combined intra- and inter-band LSAI(IIB
LSAI), apresentado em Tessens et al. (2008), foi o que, em geral, apresentou melhores

resultados. Por este motivo, ele foi o adotado no presente trabalho.

Utilizando terminologia como em Boubchir e Fadili (2005) e Alecu et al. (2006),

define-se, para cada coeficiente:

e N, como o coeficiente vizinho, na mesma sub-banda, com k referindo-se aos 8 vizinhos

mais préximos, comegando pelo superior esquerdo e continuando em sentido horario.

e (; como o primo, localizado na mesma posicao relativa que o coeficiente de referéncia,
mas em uma sub-banda diferente da mesma escala j. As sub-bandas, em cada escala,
sao numeradas da mesma forma que os vizinhos, com a primeira sendo a esquerda

superior e as proximas numeradas em ordem crescente no sentido horério (veja figura

5b).

e P como o parente, localizado na mesma posi¢ao relativa e mesma sub-banda de

orientacdo, mas em escala diferente.

Com esta notagao, o I[IB LSAI (z), é definido pela equagao:

| =

z = H(|Cl—1| + |Cut1) mod £l + [ClsL/2) moa L] + |P]) + 75 Ther |N;;|] ; (2.16)

=N

para [ € [1, L], um inteiro, sendo L o ntimero de sub-bandas da respectiva escala, e Cy = C;.

Os dois primeiros termos de z (2.16) referem-se aos primos adjacentes, associados
as sub-bandas esquerda, C_1, e direita, C(i41) mod 1, da analisada®. O terceiro termo trata
do primo oposto, cuja sub-banda tem orientacao perpendicular & da analisada. O quarto é

o parente. O quinto, e tltimo, representa o valor médio absoluto dos n — 1 (excetua-se o

7 E importante chamar a atencéo, neste ponto, para a diferenca entre a orientacio da sub-banda e da sua

respectiva curvelet. A direcdo em que a curvelet estd orientada é sempre a perpendicular a orientagao
da sub-banda.

8  Mais uma vez, mod refere-se a operaciao modular, equacio 1.30.
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coeficiente de referéncia) coeficientes Ny, pertencentes a vizinhanga r = 1 x n, orientada
na diregao da sub-banda (em que os coeficientes insignificantes sdo menos correlacionados).
Ny, por sua vez, sao obtidos pela interpolacio linear dos vizinhos mais préximos, Ng, e dos
vizinhos destes (a depender do tamanho n da vizinhanga r), uma vez que os coeficientes

existem em uma malha retangular.

Seguindo o mesmo desenvolvimento da subse¢ao anterior (2.2.1), ao condicionar a
probabilidade de um coeficiente ser significante também ao LSAI, modifica-se o estimador

em 2.12 para:

¢ = P(HY e, 2)c;. (2.17)

Consequentemente, a razao de maxima verossimilhanca generalizada contera mais

um termo ¢ = f(z|H')/f(z|H®), de forma que a regra de redugao final ser4:

2 pne

i = TG 2.18
‘ 1—H:mec ( )

Por fim, conclui-se de 2.18, acima, que os coeficientes serao reduzidos de acordo com
a probabilidade de conter informacao relevante, considerando as propriedades estatisticas
globais de sua sub-banda (p), sua magnitude (n) e uma medida caracteristica a sua

vizinhanga (e).

2.2.3 Estimativa das constantes intrinsecas ao método

A fim de encerrar a discussao sobre o método desta secao, resta tratar da estimativa
das constantes associadas. Em geral, estas podem ser divididos em dois grupos: G1 -
as relativas a distribuicao a priori assumida para os coeficientes de cada sub-banda
(Laplaciana generalizada), e G2 - as que compoem a razao de maxima verossimilhanga

generalizada.

G1 trata especificamente dos parametros A e v em 2.4, onde o ltimo, comumente,
assume valores entre [0, 1] para imagens naturais (PIZURICA, 2002; PIZURICA; PHILIPS,
2006). Sua estimativa, para cada sub-banda, segue o proposto em Simoncelli e Adelson
(1996). Admitindo conhecimento sobre a distribuigdo do ruido (o), assunto tratado na
proxima secao, inicialmente calcula-se a variancia e o quarto momento dos coeficientes ¢; da
sub-banda da imagem. Observando que a expressao a esquerda em 2.9 é monotonicamente
decrescente em v, é possivel aproximar numericamente esta constante, devido a igualdade
em 2.9. Quanto ao parametro A, através da manipulagao algébrica da expressao para
variancia (dos coeficientes corrompidos) em 2.8, obtém-se a relagao:

)]~ 1/2
A=0” — o) i) (2.19)
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com a qual, conhecendo v, estima-se A diretamente.

G2 diz respeito as constantes: p = P(H')/P(H®), n = f(c;|H")/f(c;|H?) e ¢ =
f(z|H"Y)/ f(2|H°). Para cada sub-banda, p pode ser vista como a razdo entre a probabilidade
de seus coeficientes serem siginificantes e de nao o serem, considerando a distribuicao a
priori adotada. A hipétese H!, por sua vez, implica que a probabilidade dos coeficientes

possuirem relevancia é igual a drea sob as caudas da distribuicao f(¢;) (2.4), ou seja:

¢
P(HY) =1— / (&) ds,. (2.20)
—t
Para o caso do modelo da fdp a priori considerado, esta equagao pode ser reescrita
utilizando a fun¢ao Gamma incompleta, I'y,.(a, b) = F(la) fé’ t*~tetdt (veja apendice A):
P(HY) =1 T ((AY)Y, 1/v). (2.21)

Tem-se, entao, que a razao entre a probabilidade de significincia e de nao, dos coeficientes,
determinados os pardmetros da sua fdp (Laplaciana generalizada), possui a expressao

analitica;:
CP(HY) 1 - T, 1/0)
PP T T, 1/0) (2.22)

A segunda constante de G2, n, considera a magnitude dos coeficientes para deter-
minar a probabilidade de que determinado valor esteja, ou nao, associado a informacao

relevante. Ela ¢é calculada utilizando as equagoes 2.10, anteriormente discutidas.

¢, a terceira e ultima constante, de G2, em questao, representa a probabilidade
da magnitude de determinado coeficiente, estar associada a coeficientes significantes
(ou insignificantes), e por consequéncia o préprio coeficiente, considerando um valor
caracteristico ao contexto espacial local deste. Relembrando o IIB LSAI aqui adotado,
2.16, pressupoe-se que a magnitude, de todos os coeficientes utilizados em seu calculo, sao
identicamente distribuidas e condicionalmente independentes com relagao as hipdteses
H' ¢ H”. Desta forma, as distribuigoes de probabilidade condicional f(z|H') e f(z|H®)
equivalem a n + 3 (nimero de coeficientes utilizados no célculo de z) convolugoes das

fdps f(e;||H") e f(]e;|]|H), com elas mesmas, uma vez que z é fungdo da magnitude dos

coeficientes:
FGIHY) = f(lellHY) * f(lal[HY) * f(lel[HY) * - f(le][HY) . (2.23a)
n+3
FCAH) = FUGlH) 5 (el [HO) % (il [HO) 5 -5 F(leil| HO); (2:23D)
n+3

9 Tais pressupostos, visando simplicar as caracteristicas estatisticas do LSAI, sdo justificados no trabalho

(TESSENS et al., 2008). O primeiro é embasado no fato de que os coeficientes em determinada vizinhanga,
possuem dependéncia estatistica (estdo correlacionados), como demonstrado pela andlise estatistica
intra e entre bandas realizada no trabalho. O segundo, por sua vez, é demostrado experimentalmente
no trabalho citado.
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Ressalta-se que as distribuigoes condicionais das magnitudes, acima, sao obtidas através

das fdps 2.10, segundo:
FallHY) =2f(c|HY) e f(lal|lH?) = 2f(c]|H), (2.24)

quando |¢;| > 0, e, caso contrario, sdo iguais a zero.

2.3 Estimando o nivel de ruido do sinal

Em estudos controlados, quando se tem informagao sobre o dado analisado sem
ruido — no caso deste trabalho se¢oes sismicas sintéticas — este é, comumente, conhecido,
ou pode ser estimado diretamente (pelo residuo entre o original e o corrompido). No entanto,
o objetivo sao dados reais, para os quais as caracteristicas do ruido raramente podem
ser exatamente descritas; ainda assim, indaga-se que, em certas situagoes onde o modelo
fisico-matematico envolvido é bem compreendido, boas aproximagcoes a caracterizacao dos
ruidos podem ser obtidas (Exemplifica-se pelos grandes avangos na érea de processamento

de imagens e visdo computacional, veja por exemplo Velho, Frery e Gomes (2014)).

Quando trabalhando com a transformada Wavelet e considerando ruido AWGN,
um estimador, robusto, muito empregado na area de atenuagao de ruidos, ¢ o Median
Absolute Deviation (MAD) ou Desvio Mediano Absoluto, proposto em Donoho e Johnstone
(1994). Em prética, diversos trabalhos concordam que a sub-banda de maior detalhe da
Wavelet, contém, primariamente, ruido (ou, pode-se argumentar, que informagao irrelevante,
redundante, sem contribuicao significativa a reconstrugao do sinal). Em especial, para
imagens, refere-se a sub-banda diagonal. Ainda assim, é possivel que parte do sinal exista
nesta sub-banda. Buscando evitar estas, ainda que raras, excegoes, o MAD adota o
desvio mediano absoluto dos coeficientes, dividido pelo valor 0.6745. Considerando w; a
sub-banda wavelet de maior detalhe, o estimador MAD é:

Mediana(|w; — Mediana(w )|)

2.2
0.6745 (2.25)

Or MAD =

A motivacao para utilizacao da mediana reside no fato desta estatistica ser pouco
sensivel a valores discrepantes, espurios (quando sinal estd presente), evitando o viés
estatistico causado por estes. Mesmo sob um viés de 50% (metade da informagao é
discrepante), ainda é possivel obter boas estimativas (DONOHO; JOHNSTONE, 1994).

Quanto ao valor 0.6745 em 2.25, justifica-se como em Pizurica (2002). Considerando
o conjunto X,, composto por N variaveis aleatorias, independentes e com distribuicao

~ N(u = 0,0?), observa-se que:
E (Mediana(] X, — Mediana(X,)|)) = 0.67450. (2.26)

Para as duas formas de atenuagao de ruidos, aqui discutidas, este estimador foi

utilizado. No entanto, ha diferencas sobre como ele foi aplicado.
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Na técnica de truncamento abrupto, secdo 2.1, seguindo o proposto em Starck,
Candes e Donoho (2002), o nivel de ruido é aproximado utilizando simula¢oes Monte-Carlo,
onde as CTs de um conjunto de imagens, criadas como ruido branco ~ N (u = 0,1), sdao

19 em cada sub-banda curvelet, através do estimador MAD.

utilizadas para estimar o,
Quanto ao valor o,, quando o ruido nao é conhecido, deve ser estimado com o MAD,

implicando a transformagao Wavelet como etapa adicional.

A segunda técnica, secao 2.2, é fiel ao MAD, no sentido de que a intensidade do
ruido, o/, é calculada pela equacdo 2.25 na ultima sub-banda de orientagao da ultima

escala (maior detalhe).

Para um ruido branco AWGN com o, = 1, a figura 7 compara as estimativas obtidas
para os dois métodos. Inicialmente, observa-se bastante variacao entre as sub-bandas,
além de uma diferenca entre os valores médios de cada escala. Isto justificaria utilizar
a estimativa do primeiro método e, uma vez que nao ha grandes mudangas de 10 para
1000 simulacoes, ou mesmo para 400, uma valor pequeno parece aceitavel, o que reduz

significativamente o custo computacional.

No entanto, atentando aos limites dos eixos verticais, nota-se que a variacao dos
valores é menor que 0.06, aproximadamente 16% do valor esperado (0.37285), impli-
cando que as variagoes sao pequenas. Consequentemente, devido a menor complexidade

computacional, a estimativa como no segundo método parece mais atraente.

Da discussao acima, é possivel concluir que nao ha uma forma de estimativa superior.

Enquanto uma garante maior acuracia a outra oference eficiéncia computacional.

10 Nesta secdo, os simbolos utilizados nas secdes referidas, sio preservados, a fim de facilitar a compreenséo.



Capitulo 2. Remogdo de ruidos 52

Figura 7 — Variacao da estimativa do nivel de ruido, para cada sub-banda, em fun¢ao do
numero de simulagoes Monte-Carlo com conjunto de imagens de ruido branco
~ N(u=0,1). Na legenda, j refere-se a escala curvelet, PBSKCURV ao valor
utilizado pelo ProbShrinkCurv e ~ 0.37285 é o valor esperado, considerando a
redundancia da transformada.
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0.4 T T

" 2
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Fonte: O autor.

2.4 Sumario e conclusoes

Neste capitulo, foram discutidas as técnicas de atenuacao de ruidos aqui adotadas.
Uma utiliza truncamento abrupto (2.1) e a outra, suave (2.2). De certa forma, sua escolha,
representa a logica de evolugao deste trabalho. Enquanto a primeira representa um primeiro
estdgio, uma técnica menos complexa, de mais facil compreensao; a segunda estd associada
a busca por um método mais robusto, matematicamente elegante e que saiba explorar

melhor as propriedades da CT.

Para os dois métodos discutidos, admite-se um modelo com ruido AWGN. No
entanto, ainda que esta premissa seja 0 mais comum na area de atenuacao de ruidos,
entende-se que, devido a natureza do dado sismico, ruidos com banda limitada a do sinal,
sao mais provaveis. De fato, a performance das técnicas acima, para a tltima situagao,
sera analisada, buscando compreender até onde elas sao validas. Vale ressaltar que, pela

definicao do ProbShrinkCurv, contanto que o modelo para o ruido seja aditivo e branco,
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outras distribui¢oes poderiam ser utilizadas.

O ultimo paragrafo abriu a questao sobre a validade, dos métodos utilizados, no
mundo real. Indaga-se por fim, sobre sua competéncia para dados sismicos. Surge entao a

verdadeira questao: Até que ponto uma imagem sismica é similar a uma natural?

Grande parte da literatura trata se¢bes sismicas como imagens naturais, mas
ha diferengas significativas. A natureza do dado sismico é bem especifica (VENTOSA;
RABESON; DUVAL, 2011); cita-se, por exemplo, a questao dos processos fisicos associados
a aquisicao, nao serem os mesmos. Enquanto imagens naturais sao baseadas no sistema
de percepcao visual humano, sendo uma representacao de cenas, fisicamente, visiveis;
imagens sismicas sdo uma representacao numérica da interagdo de um sinal (artificialmente
criado) com a geologia em subsuperficie. Observa-se, entdo, uma imagem visualmente
Unica, com estruturas espaciais associadas a geometria dos horizontes, falhas, domos de
sal, etc (LONG; WANG; ALREGIB, 2015).

Por outro lado, focando em suas similaridades, Bakker, Vliet e Verbeek (1999)
entende “imagens” sismicas como imagens naturais de banda limitada contendo estruturas
em camadas (layered). Sob esta premissa, Ma e Yu (2017) adiciona, que os dados sismicos
compartilham a mesma configuracdo com imagens naturais, como descontinuidades suaves

em algumas diregoes.

Dentro do propésito deste trabalho, similaridades e/ou diferencas entre os dois
tipos de dados devem ser avaliadas quando sob a transformacgao Curvelet. S6 assim sera
possivel afirmar sobre a validade das técnicas em questao. Neste sentido, o proximo capitulo
dedicara uma secao a analise estatistica das sub-bandas curvelet dos dados sismicos, em
contraste as discussoes em Boubchir e Fadili (2005) e Alecu et al. (2006), quanto a imagens

naturais.
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3 Inversao acustica pos-empilhamento

O objetivo dos métodos de inversao sismica é determinar um modelo fisico para
sub-superficie, coerente com os dados adquiridos. Diversas abordagens a este problema
inverso existem, cada qual com suas caracteristicas especificas. Neste trabalho, trata-se
o caso acustico para dados sismicos zero-offset, ou seja, pés-empilhamento. Desta forma,
objetiva-se estimar um modelo de impedéncia acustica (produto da densidade do meio
pela velocidade de propagagao da onda P no mesmo), capaz de produzir um dado sintético,

que seja 0 mais préximo possivel do real (observado).

Aqui, as técnicas de inversao sado utilizadas como métrica quantitativa da per-
formance dos métodos para atenuacao de ruidos. Sendo assim, evita-se uma explicacao
tedrica pormenorizada tanto do problema quanto dos diversos conjuntos de técnicas para
sua solu¢do. A discussao abaixo restringe-se as técnicas utilizadas. Indica-se, no entanto,
Gomes (2014) para uma discussdo mais completa sobre inversdo actstica pés-empilhamento
do trago sismico e os trabalhos Menke (1989) e Zhdanov (2002), para discussao mais

abrangente sobre o problema sismico inverso e abordagens utilizadas em sua solucao.

Nas secoes seguintes, serao apresentados dois métodos de inversao do traco sismico,
sob premissa de um sinal de afastamento nulo, onde um fluxo de processamento! padrao,
pré-empilhamento, tenha sido aplicado. Desta forma, o problema direto, a modelagem dos
dados, é considerado como a convolucao do pulso sismico estimado e a refletividade, ou
seja, adota-se o modelo convolucional (ROBINSON;, 1954);

3.1 Inversao sob regularizacao de esparsidade

Um problema inerente a inversao sismica, é a auséncia da informacgao nas baixas
frequéncias do sinal. Adotar um bom modelo inicial como informagcao a priori é suficiente
para garantir uma solugao satisfatéria. Além disso, inserir regularizagoes garantindo que
os modelos calculados sejam um sequéncia de deltas esparsos, ¢ uma abordagem elegante

para aumentar a banda de frequéncias.

Utilizando um referencial Bayesiano, tanto normas que garantam esparsidade
(como exemplo: Huber, Cauchy e L1) quanto dependéncia a informagao prévia, podem ser
introduzidas na busca de um modelo de camadas “em blocos” (ULRYCH; SACCHI, 2005).

A funcao objetivo aqui postulada, é:

1,1 1
J = slml + 5 || = (Wm—s) | +5 | N"(Cm—B) |, (3.1)

T

LA respeito do processamento de dados sismicos, detalhando sobre as diversas correcdes e analises

realizadas, cita-se Yilmaz (2001).
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com o primeiro termo representando a regularizacao de esparsidade (norma L1) do modelo
de refletividade (m), o segundo responséavel pela minimizacado do erro entre os tragos
observado (s) e calculado (Wm); e o tltimo, introduz restri¢ao baseada no modelo a
PTLOTI.

k controla a esparsidade admitida na solugao, 6, ¢ uma estimativa do nivel de ruido,
W é a matriz de convolugao caracteristica da ondaleta, C' é um operador de integracao
(da soma cumulativa) e B é o logaritmo natural da impedéncia normalizada. A matriz N,
¢é diagonal e possui elementos IN,,—, = \,,, onde X é o vetor contendo as incertezas da

informacao a priori.

E importante destacar que a escolha de k e a determinacao de &,, assim como a
construcao do modelo inicial, devem ser cuidadosamente realizadas, uma vez que definirao
a convergéncia ao minimo global de J. Por fim, a minimizacao é realizada através de

algum algoritmo de otimizagao do tipo gradiente.

3.2 Inversdo linear generalizada (GLI)

A técnica de inversao discutida nesta secao, refere-se ao trabalho Cooke e Schneider
(1983). Em Russell (1988) ela ¢ classificada como model-based, ou seja, baseia-se em um
modelo para encontrar a solugao do problema. Diferente da anterior, ela nao estima a

refletividade (ndo envolve deconvolugao), trabalha diretamente com a impedancia.

Estimam-se os parametros, iterativamente, a partir da perturbagdo do modelo

inicial ZO, segundo:
Zv=2Zv 1+ Dy (3.2)
As perturbagoes sao calculadas pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt (MARQUARDT,
1963) ou Damped Least Squares. Desta forma, expressando o trago sismico, em fungao da

impedancia Z, por F'(Z), as atualizages a cada iteragao k, serdo:

Du = (S58y + kI) 'S} [F(Z) - F(Zy)]. (3.3)
Na defini¢ao acima, Sy = 81;(22) , ¢ a matriz de derivadas parciais do trago em relagao

aos parametros (impedancias) e seu calculo numérico pode ser realizado por alguma técnica
de diferencas finitas. Como padrao, I é a matriz identidade. x é um parametro da inversao
que reflete a linearidade local da superficie de erro, como discutido em Cooke e Schneider
(1983). E possivel determind-lo, a cada iteracdo, através de uma busca empirica pelo valor
que minimize o erro quadratico médio entre o dado real e o sintético, alternativamente ao

proposto na formulagao original, Marquardt (1963).

Discute-se, por fim, que o modelo é parametrizado em blocos. Reduz-se assim, o
numero de parametros do modelo. Por sua vez, a parametrizacao introduz altas e baixas

frequéncias, o que ajuda a contornar a nao-unicidade do problema inverso, em questao.
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3.3 Sumario e conclusoes

O principal objetivo do presente capitulo, é introduzir a informagao necessaria a
compreensao da anélise dos dados invertidos no capitulo 5. Desta forma, foram apresentadas
as duas técnicas de inversao utilizadas na andlise quantitativa dos resultados da atenuagao

de ruidos.

Escolheu-se utilizar duas metodologias como forma de obter resultados mais signi-
ficativos da inversao, evitando algum possivel viés, inerente as técnicas. Além disso, em
inversoes acusticas pés-empilhamento, é costume adotar o método que produza os melhores
resultados para a situacao especifica estudada. Desta forma o teste com duas técnicas

garantird que a performance da filtragem seja estudada para ao menos dois cendrios reais.
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4 Modelos, configuracao dos experimentos e

discussoes preliminares

Finalizada a apresentacao da teoria dos métodos aqui utilizados, esta parte do
trabalho tratara de discutir os experimentos e resultados obtidos, quando aplicando as

técnicas anteriores em dados sismicos.

Desta forma, este capitulo discorre sobre os dados sismicos escolhidos, os parametros
associados as configuragoes iniciais dos experimentos e a abordagem utilizada na anélise,
quantitativa e qualitativa, da performance dos métodos de atenuacao dos ruidos. Além
disso, uma breve discussao sobre as caracteristicas estatisticas das sub-bandas curvelet

dos sinais sismicos estudados, é realizada.

4.1 Dados sismicos utilizados

A fim de validar técnicas para atenuacao de ruidos, é comum buscar exemplos
que representem grande parte dos dados encontrados em pratica. E praxe também, e nio
necessita justificativa, realizar os testes iniciais com dados sintéticos ou reais, que por
possuirem caracteristicas minuciosamente estudadas e, consequentemente compreendidas,

funcionam como dado de controle.

Neste trabalho, utilizam-se cinco sec¢oes sismicas, dois dados para analise controlada
(um sintético e um real) e trés para validacdo em dados reais. Dentre os ultimos, buscando
representar ao maximo os tipos de segoes encontradas em pratica, dois sdo terrestres (um
tipo de dado comumente associado a mais ruidos) e um maritimo. Além disso, todos sao
de regides diferentes do planeta, tendo em vista que as caracteristicas do sinal sismico tem
relacao direta com a configuracao geologica do seu local de aquisicao, sendo esta, tnica a

regiao estudada —ainda que o contexto de formacao seja similar a outra localidade.

Os dados de controle serao referidos por: (1) Marmousi e (2) Marimba. O primeiro,
¢é parte de uma secao sintética empilhada, em tempo, do conjunto de dados Marmousi2
(MARTIN, 2004)!'.Sua modelagem envolve tragamento de raios verticais, considerando

reflexoes fantasma (ghosts), seguido de convolugdo com uma wavelet Ormsby? possuindo

L' O Marmousi2, em geral, constitui uma versio eldstica do Marmousi (nio confundir com a secio sismica

aqui utilizada), actstico. O dltimo, por sua vez, foi criado pelo Institut Francais du Pétrole (IFP) no
ano de 1988, com intuito de comparar e avaliar os métodos de estimativa de velocidades, a época de
um worshop realizado em 1990, durante a conferéncia internacional da EAGE (European Association
of Geoscientists and Engineers) (VERSTEEG, 1994).

Sobre Ormsby e outras fungoes comumente empregadas na modelagem de sinais sismicos, cita-se Ryan
(1994).
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Figura 8 — Secao sismica Marmousi, extraida de uma secao empilhada, em tempo, do
Marmousi2. Também sao mostrados seus espectros de amplitude e F-K.
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banda 5 — 10 — 60 — 80Hz. Os cdps (ponto em profundidade comum, do inglés Common-
Depth Point) estao espagados por 6.25 metros e a amostragem vertical é de 4e — 3 segundos.
Demais especificagdes encontram-se na bibliografia relacionada. A figura 8 mostra a se¢ao
Marmousi, com expressiva complexidade de estruturas, principalmente na parte esquerda,

e seus espectros de amplitude e F-K.

O dado Marimba, é a inline 70 de um cubo sismico, parte do conjunto de dados,
cedidos pela ANP (Agéncia Nacional do Petréleo), incluindo trés pogos (1RJS 0284 RJ,
4RJS_ 0338 RJ e TMA_0010_RJS), relativo ao campo de petréleo Marimbé, na Bacia de
Campos. Em um contexto de geologia do petroleo, este é caracterizado como um reservatério
turbiditico do perfodo Cretaceo, com rochas pertencentes a formacao Carapebus®. A figura
9 ilustra a secao utilizada, assim como os espectros F-K e de amplitude. Observando-a, é

possivel debater sobre o porque toma-lo como dado de controle. Argumenta-se, entao:

e a, visivelmente, alta razdo sinal-ruido (SNR), permitindo uma facil distingao dos

eventos sismicos, com falhas bem delineadas assim como uma clara continuidade

3 Mais informagoes sobre o campo de Marimb4 podem ser encontradas em Lonardelli et al. (2017),
onde é realizada uma modelagem geomecanica objetivando avaliar os efeitos oriundos da producéo de
petréleo, no reservatoério.
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lateral dos horizontes;

e 0s espectros (amplitude e F-K) serem bem comportados, possuindo uma banda
bem definida, o que por sua vez é efeito direto da alta SNR, além de caracteristica

intrinseca a dados sintéticos (veja 8);

e a familiaridade do autor com o dado. Experimentos realizados em trabalhos anteriores
corroboram tal analogia a dados sintéticos. Cita-se, como exemplo, Gomes et al.
(2017), onde a anédlise da atenuagao de ruidos para este e um sintético, produziram
resultados similares, além de mostrar uma estabilidade, pouca sensibilidade, ao
aumento do nivel de ruido, possibilitando, assim, uma boa estimativa do sinal mesmo

quando das maiores intensidades analisadas.

O Marimba possui uma taxa de amostragem temporal, de 250Hz. Seus cdps estao,
originalmente, espagados por 12.5 metros, no entanto, dentro do propoésito deste trabalho,
201

a secao foi horizontalmente sobre-amostrada para um espacamento 12.5 x 5 ~ 5 metros.

Quanto aos dados reais, tem-se: Realland, USGSland e USGSmar. O primeiro é
terrestre, adquirido na regiao norte do litoral fluminense, mais especificamente, préximo a
Lagoa Salgada. A geologia é caracterizada por depoésitos praiais marinhos e/ou laguna-
res, de idade holocénica, sobrepostos a depdsitos pleistocénicos e, consequentemente, ao
embasamento. Uma revisao geoldgica detalhada pode ser encontrada em Silva e Cunha
(2001). A secao estd representada na figura 10 e, uma das caracteristicas mais marcantes,
¢é a auséncia de eventos abaixo do tempo ~ 0.5 segundos, possivelmente a profundidade
do embasamento. Quando analisando a geometria do dado, o espagamento entre cdps nao
era 0 mesmo para todos, variando entre 6 e 8 metros, assim, dentro do objetivo deste
trabalho, considerou-se o valor mediano: 7.28. Posteriormente este valor foi reduzido para
7.28 x 3 ~ 5.3, redimensionando o sinal para 512 x 512 amostras. Por fim, seguindo o

512
padrao acima, sua taxa de amostragem ¢é 250Hz.

A segunda sec¢ao sismica real, USGSland, é a linha 36X-75 do arquivo de dados
da Reserva Nacional de Petréleo do Alaska (NPRA), de livre acesso pelo site do Servigo
Geolégico dos Estados Unidos <https://www.usgs.gov>. Adquirida em 1975, influenciou
na perfuracao do poco Koluktakl, em 1981, com presenca de gas e quantidades pequenas de
6leo, o qual, posteriormente, foi abandonado. Informacoes detalhadas sobre a NPRA, assim
como do programa de exploracao relativo a aquisicao dos dados, podem ser encontradas
em Bruynzeel, Guldenzopf e Pickard (1982). Com objetivo de redimensionar o dado para
1024 x 1024 amostras, seu eixo temporal, inicialmente com periodo de amostragem 8e — 3
segundis, foi interpolado para 8¢ — 3 x %. O espacamento entre cdps é de 25 metros.
A figura 11 mostra a secao. Nesta, é possivel observar a pronunciada presenga de ruidos,

principalmente em forma de artefatos verticais e regioes descontinuas — talvez a mais


https://www.usgs.gov
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Figura 9 — Marimba, uma se¢ao extraida de um conjunto de dados, associado ao campo de
petroleo Marimbéd, na bacia de Campos. Seus espectros de frequéncia e F-K sao
mostrados na parte direita. Observa-se, que a alta resolu¢ao permite uma facil
distingao dos eventos sismicos. Diretamente associado a resolucao, também, é
a banda sismica bem definida, caracteristica de sinais sintéticos ou com ruido
reduzido de forma 6tima.
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pronunciada sendo no canto inferior direito —, as quais, por sua vez, sao responsaveis pela

energia em frequéncias muito baixas, proximas a OHz.

Como tultima secao introduzida, a USGSmar é a maior entre todas as utilizadas.
Ela corresponde a linha 25, empilhada, no tempo, do conjunto de dados sismicos multica-
nal 1978-015-FA (<https://cmgds.marine.usgs.gov/fan__info.php?fan=1978-015-FA>) ,
adquiridos em 1978, ao longo da margem continental entre a Carolina do Norte e Maine,
na margem Atlantica dos Estados Unidos. Além do website acima, indica-se, para mais
informagoes, o trabalho Klitgord e Schneider (1994), onde os resultados da anélise de
velocidades para a secdo aqui tratada, é realizada. Esta secao foi reamostrada tanto
horizontalmente, quanto da dimensao temporal. Na horizontal, o dado foi decimado, de
forma que o espagamento entre cdps antes, 25 metros, aumentou para: 25 x % ~ 37.8
metros, respeitando o critério de Nyquist. Na direcao vertical, o niimero de amostras foi
aumentado, de forma que o perido de amostragem 4e — 3 segundos, foi alterado para

- 3000
4e — 3 X 1096 -


https://cmgds.marine.usgs.gov/fan_info.php?fan=1978-015-FA
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Figura 10 — Secao Realland, relativa a um dado empilhado, no tempo, adquirido nas
proximidades da Lagoa Salgada, no litoral norte fluminense. Eventos sismicos
sao visiveis somente até ~ 0.5 segundos e, é notavel a presenca de ruido ao
longo de toda a imagem.
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A figura 12 mostra USGSmar. Artefatos verticalmente orientados estdo presentes
ao longo de toda a secao, sendo os mais expressivos associados a locais onde o dado foi
concatenado (préximo aos cdps 813, 1606 e 2908), visivel pela mudanga de cor (regides mais
claras e mais escuras). Além disso, como discutido para USGSland, hd muita energia nas
frequéncias proximas a OHz, sendo que, aqui também, é consequéncia das descontinuidades
no dado. Pela andlise do espectro trago a trago, é possivel concluir, que sua maior

contribui¢ao, vem da parte superior dos conjuntos de cdps: 1-813 e 1606-2908.

Cada segao sismica, acima apresentada, possui uma particularidade de estruturas,
ruidos e banda espectral, espera-se, ao toméa-las como objeto de andlise, que sejam
representativas, ao menos, de linhas sismicas adquiridas nas mesmas regides geograficas
e/ou em ambiente geologico andlogo. Finalizada a discussdo sobre suas particularidades, a

proxima secao discorre sobre a abordagem escolhida no julgamento dos resultados.
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Figura 11 — USGSland, extraida da linha 36X-75, do arquivo de dados da Reserva Nacional
de Petroleo do Alaska. A presenga de ruido é marcante ao longo de todo o
dado. Destacam-se os artefatos verticais na parte superior e a pronunciada
descontinuidade no canto inferior direito, uma, entre as varias que contribuem
para energia observada nas frequéncias proximas a zero.
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Figura 12 — Secao USGSmar, correspondendo a linha, empilhada no tempo, de niimero 25
do conjunto de dados sismicos multicanal 1978-015-FA. Foi adquirida em 1978,
na plataforma continental do Atlantico norte, nos Estados Unidos. Também
sao mostrados seus espectro de amplitude e F-K.
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4.2 Critérios para analise de performance

Apo6s definir o problema a ser estudado, decidir sobre os testes é o proximo passo.
Intrinseco ao método cientifico é a decisdo sobre as ferramentas utilizadas para analise dos
resultados. Sobre estas, é comum dividi-las em quantitativas e qualitativas. As primeiras
utilizam uma abordagem matematica, medindo alguma quantidade capaz de descrever o
sucesso ou falha do experimento. Por outro lado, um tratamento qualitativo pode ser visto
como mais “pratico”, julgando a relevancia dos resultados, em funcao deste apresentar ou

nao qualidades desejaveis.

Conclusoes com base quantitativa possuem menos viés, mas, contexto é fundamental
quando decidindo sobre a analise. Dados sismicos sao utilizados tanto como imagens,
para interpretagao geoldgica, quanto como uma fungao em trés, ou quatro (sismica 4D),
dimensoes de um conjunto de propriedades fisicas e ruido. Em consequéncia disto, analisar-
se-a, os resultados no capitulo 5, tanto visualmente, quanto com as trés medidas aqui
discutidas: PSNR, diferenca entre a SNR, como proposta em Gorszezyk, Adamcezyk e
Malinowski (2014) e uma métrica de similaridade strutural (SSIM).

Adicionalmente, buscando compreender a validade dos dados filtrados quando da
analise quantitativa de dados sismicos, utilizaram-se as técnicas de inversao acustica do
tracgo discutidas em 3. Através dos modelos estimados, serd possivel inferir se as amplitudes

do sinal recuperado ainda correspondem a geologia em subsuperficie, ou sao inconsistentes.

Visualmente, sdo estabelecidos dois pontos (mais importantes) a se analisar: (1)

facilidade na identificacdo de estruturas e (2) continuidade dos eventos ao longo das segoes.

Quanto as medidas de eficiéncia, a mais simples e ndo menos importante, é a relagao
sinal-ruido de pico, PSNR (do inglés Peak Signal-to-Noise ratio). Bastante utilizada nas
areas de compressao e atenuacao de ruidos, ela é quantificada em decibéis e necessita
conhecimento do sinal original. Matematicamente, ela é funcao do erro quadratico médio
(MSE) e do méximo valor, no sinal nao alterado. Para uma secao sismica X, com dimensao
M x N (em amostras), e sua versao perturbada X, utilizando a definicio do MSE,

e =N X0 — Xonn|?, define-se a PSNR por:

MSE

PSNR = 10log,, (M2UXI) 10 [logio(Maz{| X[}?) — logio(MSE)] ; (4.1)

com Maz{|X|}? referindo-se ao quadrado da maior amplitude do sinal.

Tem-se entao, de 4.1, que a PSNR mede, em decibéis, o quao maior o valor de mais
alta energia é, em relacdo a energia da perturbacao. Portanto, indica a influéncia que a

alteracao do sinal causou nos valores originais.

Outra grandeza, ja padrao a todas as areas que lidam com sinais, é a variacao da

razao sinal-ruido, SNR (do inglés signal-to-noise ratio). E, comumente, definida como o
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quadrado da razao entre as amplitudes RMS* do sinal ndo corrompido e do ruido. Buscando
contornar a necessidade de conhecimento a priori do sinal e ruidos, Gérszezyk, Adamczyk
e Malinowski (2014), supondo ruido sem correlagdo com o dado e que segoes sismicas
sao correlacionadas trago-a-trago, utiliza medidas de correlagdo para calcular SNR. Desta
forma, considerando a secdo sismica anterior, X;, com i indicando seus tracos [1 N-1], a au-
tocorrelacao do sinal sismico em cada trago, As,, pode ser obtida pela média das correlagoes

cruzadas entre tracos adjacentes, Cx, x,,, ¢ Cx,,.xi0 As, = 3 ((3)(1.7)(Z.Jr1 +Cx,0.x )

A
As autocorrelagoes para o ruido em cada trago Ay;, por sua vez, sao obtidas pela

média entre os residuos: As, — Ax, e As, — Ax,,,-

A autocorrelagdo de um sinal possui seu valor maximo para a posicao (lag) 0, onde
¢é igual a soma do quadrado dos valores no sinal. Da definicao da SNR, acima, tem-se

entao, para cada trago:

_ ( Max{Asi}>2 o Max{ASz} (42)

Max{ Ay}

Por fim, calcula-se a SNR final, como a média entre as obtidas para os N-1 pares

de tragos:
N-1

1

Aparentemente uma forma eficiente, sua premissa de correlacao lateral pode falhar
em areas geologicamente complexas, apresentando muitas descontinuidades laterais, como
falhamentos e domos salinos quase-verticais. Além disso, em dados reais, o ruido com

banda limitada presente, pode aumentar a SNR, uma vez que é correlacionado.

Uma forma eficiente de avaliar, tanto quantitativa quanto qualitativamente, as
alteracOes causadas por filtrar determinada imagem, é utilizar de medidas adaptadas,
também, ao sistema de visao humana. A métrica de similaridade estrutural (SSIM -
Structural SIMilarity) apresentada em Wang et al. (2004), assumindo que o sistema de
percepcao visual humano é adaptado principalmente a informagao estrutural de cenas,
compara padroes de intensidade nos pixels contidos em uma regiao especifica, normalizados

para a luminancia e o contraste locais®.

Seguindo Ventosa, Rabeson e Duval (2011), onde mapas de similaridade gerados
pela SSIM sao utilizados na avaliacao da atenuacao de ruidos coerentes em se¢oes sismicas—
principalmente o rolamento superficial— , aqui essa métrica auxiliarda no julgamento da
performance dos métodos de filtragem. Tomando dois sinais, X e Y, sua similaridade é
4 RMS aqui, refere-se & raiz do valor quadratico médio: 4/ % Zfil X2,

5 Da teoria moderna sobre percepgao de cores, a luminancia em sistemas de percepg¢ao visual, é relativa

& informacao sobre claro/escuro. E possivel consideri-la, basicamente, como a soma das componentes

R (vermelho) e G (verde) (VELHO; FRERY; GOMES, 2014).
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definida em fungao da comparagio entre suas: luminancias 1(X,Y’), contrastes c(X,Y) e
estruturas s(X,Y):

SSIM(X,Y) = £(1(X,Y), c(X,Y),s(X,Y)). (4.4)

As trés componentes sao, relativamente, independentes e SSIM satisfaz as seguintes

condigoes:

(1) simetria: SSIM(X,Y) = SSIM(Y, X);
(2) possui um limite superior: SSIM(X,Y) < 1;

(3) possui um unico maximo: SSIM(X,Y’) =1 se, e somente se X; =Y; Vi€ [l NJ|.

Em 4.4, a fungao 1(X,Y), que compara as luminéncias, estd relacionada as intensi-
dades médias de cada sinal (ux e py) pela equagao:

2pxpy +D1

1X,Y) = SHXEy T2
( ) ik + p3 + Dy

(4.5)

onde a constante Di, é adicionada como precaucao a instabilidades numéricas. Esta, por
sua vez, ¢ comumente definida por: D; = (K;H)?; onde H ¢ a faixa dinAmica® de valores no

dado analisado.

Em uma relacao similar a 4.5, a variacao dos contrastes depende do desvio padrao
das intensidades no sinal. Define-se por:
20x0y +Dy

Xy)= XY T

(4.6)

para Dy = (KyH)%

O dltimo termo, associado & comparacao entre estruturas, s(X,Y), é igual a
correlacao cruzada entre X e Y (Cx y) devidamente corrigida para eventuais instabilidades.

Cxy é definida como a razao entre a covariancia e o produto das variancias individuais:

E[(X — px)(Y — py)] oxy

CX7y = <~ .
Ox0y Ox0y
Segue entao, que: 5
s(X,Y) = Lﬂ, (4.7)
ox0y + D3

onde D3 = Dy /2, ainda que possa ser definida como as constantes anteriores.

Resta tratar sobre a fungao £(-), responséavel por relacionar os trés termos acima.
Esta, serd considerada como o produto de cada contibuicao elevada a uma poténcia p;

especifica. Assim:

SSIM(X,Y) = [1(X, V)P [c(X, Y)]P2[s(X, V)] (4.8)

Este termo refere-se a Dynamical Range, utilizado na drea de processamento de imagens, para referir-se
a gama de intensidades da imagem.

6
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Os parametros K; e Ky devem ser definidos por valores muito pequenos. Como no
trabalho original Wang et al. (2004), eles sao escolhido arbitrariamente, uma vez que
nao foi identificada influéncia a métrica SSIM final. Considera-os entao, como: K; = 0.01
e Ky = 0.03. Quanto aos expoentes em 4.8, é claro, da equacao, que eles controlam a
importancia de cada fator. O mais comum ¢ fazé-los iguais a 1, ou seja, admitir um mesmo

peso as componentes.

Ressalta-se, que as equacoes acima, sao aplicadas em uma vizinhanca de cada
amostra do sinal, com tamanho pré-determinado. Intuitivamente, supoe-se o uso de janelas
quadradas, com dimensoes constantes e deslizando sobre o dado, de forma que, a cada
valor, estara associada uma regiao quadrada. No entanto, esta escolha pode produzir efeito
de pixelizagao (regides com variagoes abruptas de intensidade, com geometria retangular)
em partes do sinal. Desta forma, adotam-se janelas Gaussianas para suavizacao local das

vizinhangas, quando do célculo das médias, varidncias e covariancias utilizadas.

Para o Marmousi (8) contaminado com ruido AWGN ¢, = 50 (valor representando
a porcentagem do valor de maior amplitude no sinal, como explicado na préxima secao), a
figura 13 mostra sua similaridade estrutural (13b e 13d) com relacdo ao Marmousi nao
corrompido. A fusdo da imagens 13a e 13b, pelo canal alpha’, é mostrada na imagem 13c,
atuando como um atributo capaz de marcar os eventos com energia suficiente, em relagao
ao ruido, para uma distingdo visual. Observando os dois mapas de similaridade 13b e 13d,
o primeiro possui uma melhor resolugao, ainda que, ambos tenham sido gerados em relacgao
as mesmas secoes sismicas. Sua diferenga estd no tamanho da janela utilizada no calculo
da SSIM. 13b utilizou janelas 13 x 13 amostras, 13d 25 x 25. O trabalho original sugere

utilizar janelas 11 x 11, aqui optou-se por 13 x 13.

Tomando como base a SSIM original, diversas métricas foram desenvolvidades sob
critério de similaridade estrutural. Em Wang, Simoncelli e Bovik (2003), é apresentada
uma versao multi-escala MS-SSIM, onde a métrica SSIM é calculada a cada escala de
resolugao. Wang e Simoncelli (2005) introduzem CW-SSIM, versao no dominio wavelet
complexo, uma medida estavel a variagoes de luminancia, contraste e deslocamento no
espago. Zujovic, Pappas e Neuhoff (2013) aponta que a comparac¢do ponto-a-ponto da
SSIM, ¢ incapaz de distinguir texturas em imagens. Propde entdao, métricas embasadas na
comparacao entre medidas de correlacao espacial intra-banda, considerando uma analise

multi-resolucao das imagens.

Em trabalho mais recente, Long, Wang e AlRegib (2015) indaga sobre a necessidade
de métricas da similaridade estrutural, especificas a dados sismicos. Desenvolve entao,

a Similaridade Sismica (Seismic Similarity - SeiSIM) pela combinagao da métrica de

7 Combinagdo de imagens mais conhecida pelo seu termo em inglés: alpha blending. Tanto sua versio

espacial quanto no dominio da Transformada discreta de Cosseno sao discutidas em Shen, Sethi e
Bhaskaran (1998). Sendo uma técnica padrao em processamento de imagens e a fim de restringir o
trabalho somente ao imprescindivel, ndo serd aqui tratada.
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Figura 13 — Aplica¢ao da métrica SSIM no Marmousi corrompido por ruido AWGN (a).
A tnica diferenga entre (b) e (d) é o tamanho da janela utilizada para célculo
das estatisticas utilizadas em SSIM. (c¢) Mostra a fusdo de (a) e (b) pelo canal
alpha, destacando os eventos visualmente expressivos em (a), considerando o
Marmousi nao corrompido.
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similaridade textural STSIM-1, de Zujovic, Pappas e Neuhoff (2013), e a similaridade
geologica. A tltima, por sua vez, é calculada em fungao das correlagées horizontais e

verticais, na imagem resultante da utilizacao do atributo semblance, apresentado Marfurt
et al. (1998).

Por fim, discute-se que um indicador de similaridade estrutural semelhante ao
SeiSIM, mas construido para as sub-bandas curvelet, seria o ideal para este trabalho. De
fato, em Alaudah e AlRegib (2015), um indicador satisfazendo tal condi¢ao é apresentado,

ainda assim, ha espaco para melhorias em trabalhos futuros.

Discutidos os critérios para avaliacao dos resultados, a proxima secao abordaré a

questao da configuracao dos experimentos e parametros associados.



Capitulo 4. Modelos, configura¢io dos experimentos e discussoes preliminares 70

4.3 Parametros e configuracao dos testes

Discutir-se-a, na presente sec¢ao, a estrutura dos experimentos realizados, base a

analise do capitulo de resultados, 5.

Construir um experimento, com dados sintéticos, cuja finalidade seja avaliar a
performance a atenuacao de ruidos, envolve, inicialmente, a escolha do modelo e niveis
de perturbacgao. Em consequéncias dos tipos de ruido aqui analisados e da premissa de

modelo aditivo, citada no capitulo 2 — como ja discutido— o mesmo foi escolhido.

Quanto as caracteristicas dos ruidos, utilizou-se tanto ruido branco, com distribui-
¢ao Gaussiana, quanto correlacionavel. O nivel do primeiro foi determinado como uma
porcentagem do valor de maior magnitude no sinal. Optou-se pelos niveis (o,.): 5, 10, 20,
30 e 50. Por sua vez, os correlacionaveis, foram obtidos ao limitar as bandas espectrais dos
ruidos brancos. Para tal, dois filtros foram construidos, tomando como base os espectros
das se¢bes Marmousi (8) e Marimba (9): um passa-baixa para frequéncias em [0 20] hertz
e um passa-alta para valores maiores que 30 hertz. Além disto, em funcao da redugao na
energia dos ruidos pela limitagdo da banda, as energias finais foram normalizadas para o

valor do respectivo ruido branco.

A figura 14, mostra para Marmousi o dominio F-K considerando ruidos com o, = 20
e 50. Observou-se que, ap6s a normalizacao da energia dos ruidos correlacionédveis, o desvio
padrao dos mesmos, tende a ser um pouco maior que para o ruido branco, como indicado

pela figura.

Em toda discussao tratando metodologias para atenuagao de ruidos, é comum e
necessario especificar sobre como distinguem-se ruido e sinal. Para métodos que analisam
os coeficientes do sinal em um dominio transformado, como os aqui discutidos, é comum
trabalhar com o nivel de corte (ou niveis), um valor capaz de descrever o limite entre as

energias individuais destas componentes.

Para transformagoes com bases ortogonais e ruido AWGN, Donoho e Johnstone
(1994) e Mallat (1999) (truncamento por ordculo®) discutem que, um valor ideal, capaz de
assegurar o menor erro quadratico médio para o limiar de corte, quando do truncamento
abrupto, é o desvio padrao do ruido. t = o, neste sentido, seria o limitante entre ruido e
sinal. No entanto, a utilizacao deste valor 6timo é inviavel dentro do proposito de filtragem
com a CT. Primeiro, a nao-ortogonalidade das suas func¢oes base, como anteriormente
discutido, transforma o ruido AWGN, em colorido. Além disso, em situacgbes praticas, nao
se possui informagcao sobre o dado sem perturbagao, premissa ao truncamento por oraculo.

E, para o caso do ProbShrinkCurv, emprega-se truncamento suave, nao abrupto.

Ainda assim, Mallat (1999, cap. 11) mostra que para frames compactos, o trun-

8 Do inglés oracle, é comumente referido por oracle thresholding. Implica situacées ideais, quando se

conhece o sinal nao-corrrompido.
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Figura 14 — Plano F-K da se¢cdo Marmousi com ruido: branco (primeira coluna), de banda
limitada a [0 20] Hz (segunda coluna) e com espectro para frequéncias maiores
que 30 Hz (terceira coluna). A energia do ruido é a mesma para todas as
imagens. O desvio padrao, por outro lado, apresenta pequena variagao.
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Fonte: O autor.

camento por oraculo continua valido, contanto que a redundancia seja devidamente
considerada. Consequentemente, a estimativa do desvio padrao do ruido, dependera das
fungoes curvelet em cada sub-banda. De fato, a estimativa de o,, como aqui realizada,
discutida na secao 2.3, considera esta dependéncia. Entende-se , portanto, que o valor

6timo para t estard préximo a o, (0..), nao igual.

Pode-se considerar, entdo, uma busca empirica por este valor ideal (ou, o que
produza melhores resultados dentro de um conjunto de valores), para cada dado, o que
por outro lado implica um alto custo computacional. Ou, é possivel definir o melhor limiar
a um conjunto especifico de dados e, subsequentemente, estendé-lo para os demais (como
feito no artigo original Tessens et al. (2008)). Tal abordagem, por sua vez, resulta em um
valor, possivelmente, enviesado. Entretanto, sendo intrinseca ao ProbShrinkCurv, —como
originalmente apresentado— esta tltima foi objeto de analise, quando dos testes deste

método especifico.

O nivel de corte adotado pelo primeiro método discutido, sao valores empiricamente
definidos nos trabalhos Starck, Donoho e Candes (2001) e Starck, Candeés e Donoho (2002),
para o tratamento de imagens. A metodologia de filtragem, nestes empregada, é entitulada

ksigma e, assim também sera referida no presente trabalho. Especificamente, ¢ = 3 na
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secao 2.1, de forma que o limiar de corte 7 sera 4 para a escala de maior detalhe e 3 para
as demais, exceto a primeira, como discutido na se¢ao citada. Posteriormente os valores
sao alterados de forma empirica, buscando o 6timo para cada sub-banda de orientagdo em

cada escala.

Tomando como base o AdaptShrink no trabalho Chang, Yu e Vetterli (2000b) (e
com menor contribui¢ao do BayesShrink em Chang, Yu e Vetterli (2000a)), para o primeiro
método, outra forma de determinar t, é proposta. O objetivo, ¢ utilizar limiares de corte
que considerem informacao sobre a distribuicao local dos coeficientes de cada sub-banda,

uma vez que, os procedimentos anteriores estipulam um valor espacialmente uniforme.

Define-se, entao, o limiar de corte em cada sub-banda 7, de dimensoes M x N,

Ccomo:
ti =02 /0¢(0); (4.9)

onde v representa o conjunto de 2L+1 (L = Max{50,0.01(M - N)}) coeficientes, agrupados

em funcdo da sua similaridade de contexto espacial (z).

Para cada coeficiente ¢;, z é obtido como a média das magnitudes dos coeficientes,
contidos na vizinhanga anteriormente especificada para o I[IB LSAI, equacao 2.16. Quanto
aos intra-banda, consideram-se n = 5 coeficientes, orientados em direcao paralela a das

curvelets na sub-banda.

Obtém-se, por fim, a estimativa do desvio padrao associado a cada coeficiente em

1, pOT:

e = | [Ma{ (3 T, 2) — 02 .0}, (4.10)

A adaptacao para o primeiro método, consequentemente, constitui uma versao
do AdaptShrink no dominio da CT, sendo portanto, uma técnica de truncamento suave.
Entitula-se aqui, como AdaptShrinkCurv. Até certo ponto, este, possui metologia similar ao
local adaptive shrinkage (LAS) em Cunha, Zhou e Do (2006), o qual utiliza a Contourlet.
No entanto, a presente regra de truncamento, é mais eficiente em considerar o contexto
espacial local, uma vez que o LAS nédo considera, explicitamente, dependéncias intra- e/ou

entre-bandas.

Discutidos os niveis de ruido para modelagem sintética e a determinacao dos limites
de corte para cada método, a proxima secao finaliza este capitulo, com uma anélise
estatistica das sub-bandas curvelet. Estudam-se similaridades/diferengas entre segdes

sismicas e imagens naturais, finalizando a discussao iniciada no capitulo anterior.
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4.4 Validacdo dos modelos marginais para coeficientes curvelet de

dados sismicos

Ao final do capitulo anterior, foi introduzida a questao do tratamento andlogo
a imagens naturais, que dados sismicos recebem, quando envolve atenuacao de ruidos.
Buscando finalizar a discussao, esta secao avalia o modelo de distribuicao Laplaciana
generalizada 2.4, para os coeficientes em cada sub-banda curvelet, de dados sismicos.
Entende-se que validar este prior equivale a comprovar (empiricamente) a similaridade

dos dois tipos de dados em questao, quando da transformacao curvelet.

Particularmente, para imagens naturais, os trabalhos Boubchir e Fadili (2005) e
Alecu et al. (2006), foram fundamentais em traduzir as ideias de Simoncelli e Adelson
(1996) —por sua vez, baseado em resultados de trabalhos anteriores, como Woods e O’Neil
(1986) e Mallat (1989)— quanto a transformada Wavelet, para a CT. Estes propoem
uma distribuicao marginal do tipo Laplaciana generalizada, para descrever os coeficientes

curvelet em cada sub-banda, de imagens naturais.

Em trabalho mais recente, Boubchir, Nait-Ali e Petit (2010) propoe outra distribui-
¢ao marginal, capaz de caracterizar as dependéncias intra- e entre-bandas dos coeficientes
curvelet. Apesar do seu sucesso, seu potencial é equivalente a Laplaciana generalizada. A
ultima, por sua vez, foi adotada como padrao no tratamento de imagens naturais, visto o

grande nimero de aplicacoes utilizando-a.

Dado o sucesso deste modelo, sua competéncia em representar dados sismicos é
estudada, sob abordagem semelhante a Alecu et al. (2006). A andlise utiliza as segoes
Marmousi (8) e Marimba (9), aqui particionadas em quatro, de mesmas dimensoes. A
intencao é validar o modelo marginal para um maior niimero de se¢oes sismicas. Tal
procedimento, ¢ justificado pelo fato de cada regiao (principalmente no Marmousi) possuir
peculiaridades geoldgicas suficientes, para entendé-las como representativas de regides com

contextos geoldgicos distintos.

As figuras 15 e 16 ilustram as sec¢Oes particionadas, dispostas relativamente a sua
posicao espacial no dado original. Observando-as, fica claro a diferenca entre as regioes
acima citada. Destaca-se a secdo marm2 15b, onde as amplitudes do sinal tem menor

variacao (veja escala de cores).

Inicialmente, transformaram-se as se¢oes para o dominio curvelet. A decomposicao,
envolveu 6 escalas e 16 bandas de orientagdo para a de menor resolucao. Obtiveram-se, por
fim, 208 sub-bandas de detalhe (no é considerada a banda central, passa-baixa, do espectro)
para cada imagem sismica. Subsequentemente, calculou-se a curtose e, numericamente,
o modelo marginal foi ajustado a cada uma das 1664 bandas, obtendo-se, por fim, os

parametros de forma v e escala \.
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Figura 15 — Divisao do Marmousi em quatro partes de mesma dimensao.
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Fonte: O autor.

A tabela 1 sumariza os resultados obtidos para cada dado. Considerando-se as 208
sub-bandas de cada imagem, sdo mostrados os valores minimo, maximo, médio e mediano
da curtose e do pardmetro de forma. Em geral, as curtoses sdo maiores e os v menores, que
os valores esperados para distribuigdo normal (kurg = 3 e v = 2). As excegoes acontecem
para as sec¢oes do Marimba, mostradas na segunda metade da tabela. No entanto, entre
as 832 bandas, somente 13 (~ 1.56%) fugiram do padrao. Tal comportamento é, de certa
forma, previsivel, visto que o mesmo nao é um sinal ideal, mas sim real, aqui tratado como

de controle.

Figuras 17, 18, 19 e 20, mostram as distribuigdes ajustadas (linhas em preto) para
sub-bandas, aleatoriamente escolhidas, das se¢oes marm?2, marm3, mariml e marim4. A
qualidade do ajuste, é quantificada utilizando a razao entre a divergéncia de Kullback-

Leibler (ou entropia relativa) e a entropia.

A primeira, introduzida em Kullback e Leibler (1951), é comumente utilizada
na area de teoria da informacao, como métrica da divergéncia entre uma distribuicao
observada e a esperada. Quantifica, assim, quanto de informacgao é perdida, ao utilizar

o modelo de distribuicao desejado. Considerando duas distribuicoes, p e ¢, e a variavel
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Figura 16 — Particado do Marimba em se¢oes de tamanhos iguais.
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Fonte: O autor.

aleatoria r, a métrica tratada é definida por:

Dir(pllg) = = >_p(a:)(log g(x:) — log p(x)) < —Ellogg(w:) —logp(x:)].  (4.11)

Entende-se, entao, como o valor esperado para a diferenca logaritmica entre as distribuigoes
consideradas.

Entropia (ou entropia da informagdo, como formulado em Shannon (1948)), é uma
medida da quantidade média de informacao criada por um processo estocastico. Define-se,
matematicamente, por:

E(p) = = >_p(w:)log p(:); (4.12)

ou seja, a contribuicao em termos de informacao, de um evento x;, é tdo maior quanto
menor sua probabilidade de ocorrer. O conceito de informacao, por sua vez, segue as ideias

apresentadas por Shannon no trabalho acima citado.

Consequentemente, a razao entre as duas métricas é uma forma de quantificar a
porcentagem de informagao perdida ao substituir a distribui¢ao real (o histograma dos

valores observados), pela fdp ajustada (o modelo). A andlise das figuras mostra que a maior
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Tabela 1 — Anélise das distribuicoes estatisticas marginais, para as sub-bandas
curvelet das secoes sismicas aqui tratadas. Mostram-se os valores
minimo, maximo, médio e mediano, da curtose e do parametro de
forma estimado, calculados para cada secao sismica.

Curtose (kure,) Parametro de forma (v)

S0 Min,  Max.  Média  Mediana | Min. Max. Média Mediana

marml  5.5897 29714 330.1084 49.8355 | 0.1893 1.0528 0.4117  0.4047
marm2 5.6175 1151.2 1589673 68.1293 | 0.2159 1.0489 0.4009  0.3722
marm3 3.4779 18274 184.8764 33.0311 | 0.2020 1.6409 0.4975  0.4573
marm4 4.4314 631.5 116.1539 59.7602 | 0.2370 1.2745 0.4271  0.3852

mariml 2.2392 291.8  27.8269 7.0526 | 0.2711 3.7080 0.9712  0.8979
marim2 2.3922 287.2  29.0577 6.6105 | 0.2720 3.0816 0.9421  0.9362
marim3 2.4173 170.6  27.4364  11.1037 | 0.3013 3.0035 0.8329  0.6988
marim4 2.4626 239.8  24.9540 9.8987 | 0.2814 2.8748 0.8764  0.7405

Fonte — O autor

Nota — E importante destacar que tanto na tabela, quanto ao longo de todo o trabalho,

W

adota-se o ponto “” como separador decimal, diferente a convencao brasileira da

: (3]
virgula “,”.
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Fonte: O autor.

perda acontece em 20b, sendo, no entanto, relativamente baixa (= 11.25% da informagao

nos coeficientes). De fato, pelo observado de todos os ajustes, a razao Dk (p||q)/E(p)

para todas as sub-bandas, produziu valores baixos, confirmando que o modelo marginal

considerado, é valido, também, para dados sismicos.
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Figura 18 — marm3
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4.5 Sumario de conclusoes

Como premissa a compreensao dos resultados apresentados no proximo capitulo,
este tratou da descricao dos experimentos e parametros associados, modelos utilizados,
métricas para avaliacdo da performance e, por fim, uma discussao validando a utilizacao

de métodos criados para imagens naturais, em dados sismicos.

A secdo 4.4, em especial, é importante no sentido que confirma, empiricamente, que
o mesmo modelo marginal utilizado para sub-bandas curvelet de imagens naturais, pode
ser aplicado a imagens sismicas. Justifica-se, entao, a adaptacao dos diversos métodos, de

atenuacao de ruidos, cujo prior é a Generalizada Laplaciana, para dados sismicos.

Finalizadas as discussoes necessarias, o proximo capitulo apresentara, na integra,

todos os resultados produzidos neste trabalho.
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5 Apresentacao dos resultados

O presente capitulo, objetiva a apresentacao dos resultados mais significativos,
oriundos dos experimentos realizados. Inicialmente discutem-se os resultados relativos
a experimentacao com dados controlados. Posteriormente, utilizando do conhecimento

obtido com os testes sintéticos, tratam-se as aplica¢oes aos dados reais.

A filtragem do ruido foi, primeiro, analisada para a imagem sismica completa. Em
seguida, buscando melhores resultados, estudou-se o caso em que a filtragem é realizada
em parti¢des do dado (figuras 15 e 16), individualmente. Da observacao de artefatos
direcionais residuais, refinaram-se os melhores resultados através do truncamento manual
em sub-bandas, com base no espectro F-K. Por fim, inverteram-se dois tragos de cada dado,
buscando avaliar a capacidade das metodologias de atenuagao de ruidos, em recuperar as

amplitudes do sinal sismico.

Antes de entrar na discussao dos resultados de fato, uma coloca¢do importante é
necessaria. A razao sinal-ruido (SNR) como proposta por Gérszezyk, Adamczyk e Mali-
nowski (2014) (equagoes 4.2 e 4.3), é invélida para o propésito de quantificar performance
de métodos de remogao de ruidos. Em de Franco (2014), inconsisténcia em seus resultados
foram reportados como justificativa para sua rejeicdo. Argumenta-se aqui, que sendo uma
medida da correlagao trago a trago de uma imagem sismica, seus valores aumentarao com
o nivel de corte para o truncamento no dominio curvelet. Quanto maior o corte, maior o
nimero de objetos removidos, mais aparente ficam os eventos sismicos significativos (com
amplitude relativamente elevada). No entanto, eventos sismicos tem continuidade lateral
inerente, assim, mesmo que grande parte do sinal seja eliminado, a SNR ird aumentar
até que o ultimo refletor (o de maior amplitude e continuidade) sejd removido. Evita-se,
assim, tal métrica de performance e aconselha-se nao empregé-la para finalidades similares
a deste trabalho.

5.1 Experimentos com dados controlados

Esta se¢do trata da analise com o dado sintético Marmousi (8) e o controlado
Marimba (9).

A remocao de ruidos, para as duas abordagens, incialmente utiliza varios limiares
de corte. Quanto as particoes, elas sdo reagrupas apos filtragem e a média de suas PSNRs
consideradas na comparacao com os resultados das se¢oes nao particionadas. Por fim, os

melhores resultados sao selecionados para um refinamento relativo aos artefatos direcionais.

Na tabela 2 abaixo, sdo mostrados os valores PSNR das imagens sismicas corrom-
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pidas por ruido. Eles sdo verdadeiros para todos os testes realizados nesta segao.

Tabela 2 — Valores PSNR das se¢oes corrompidas por ruido.
As linhas referem-se aos niveis de ruido o, e as
colunas ao tipo: branco, passa-baixa e passa-alta
(como discutido na se¢ao 4.3).

Nivel o Marmousi Marimba
" | Branco Baixa Alta H Branco Baixa Alta

10 19.9875 20.0404 19.6737 || 19.9970 20.0743 19.6502
20 13.9778 13.5064 14.1879 || 13.9768 13.5202 13.4388
30 10.4587 10.5200 10.9679 || 10.4626 10.1630  9.6548
50 6.0249  5.5691  6.4358 6.0036  6.0313  5.7459

Fonte — O autor

5 26.0181 25.9678 26.2538 || 26.0362 26.0438 25.5892

Para sumarizar os resultados, nas sub-se¢oes abaixo, optou-se pela utilizacao de
graficos, ao invés de tabelas. Tal escolha baseia-se no fato de imagens serem mais agradaveis

a interpretacao humana, além de ocupar espago menor.

5.1.1 Abordagem 1

Como ja mencionado, entende-se como abordagem 1, as metodologias: ksigma e
AdaptShrinkCurv. Para as se¢des completas, o resultado dos testes com varios limiares
de corte sdo mostrados nas figuras 21, 22, 31 e 32. As particdes dos dados, por sua vez,
associam-se as figuras 23, 24, 25, 26, 33, 34, 35 e 36, relativas ao Marmousi, e 27, 28, 29
26, 37, 38, 39 e 40 ao Marimba.

Em todos os testes, o ruido de baixa, é o que leva aos piores resultados. Também
é 0 que tem maior sensibilidade a escolha do nivel de corte, com maiores PSNRs para
valores t, relativamente mais elevados que os outros dois tipos de ruido. Em especial, para
a metodologia ksigma, tende a ser o dobro do limiar utilizado quando do ruido branco e
de alta.

Considerando ruidos branco e de alta para ksigma, como em Starck, Candes e
Donoho (2002), a escolha de ¢ = 3 garantird uma valor PSNR alto. Os melhores exemplos
sao as se¢oes marm4 e marim3, como mostrado nas figuras 26 e 29. Estas, por sua vez, sao
imagens possuindo objetos com diregoes preferencialmente horizontais e consequentemente
associadas a regioes com menor complexidade geoldgica. Desta forma, é esperado que a

menor complexidade de estruturas permita mais facil distin¢ao entre sinal e ruido.

Para a metodologia AdaptShrinkCurv os resultados sdo mais estaveis & variacao
do nivel de corte, sugerindo que esta é capaz de melhor separacao entre ruido e sinal.
Considerando ruidos branco e de alta, os maiores valores PSNR sao obtidos para limiares,

em geral, inferiores a metade dos necessarios ao utilizar ksigma. Quando dos ruidos de
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Figura 21 — Variagdo do limiar de corte para a filtragem do Marmousi completo pela
metodologia ksigma.
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Figura 22 — Variagdo do limiar de corte para a filtragem do Marimba completo pela
metodologia ksigma.

Branco Baixa Alta —
40 35 40 p——r————o — o, =
_____ =10
_____ ¥o——— e — o
] 4 =30 e 35 Y 20
_____ g =
—~ ~ — - —~ L. Vo —m
N T 1= P = F
T30 D25 .- ss3of == o =30
S |- Voo z S - y 50
.~ T -7 B -7 -] -==0 =
P SR G . B 20 -7 - R S
- Re —_ - —
- V- ————_ 2T eV T eV ——
-7 - s P
20L -~ 15 - 20
'
15 10 15
2 25 3 35 4 2 4 6 8 2 25 3 35 4
Nivel de corte ( x o) Nivel de corte ( x o) Nivel de corte ( x o)

Fonte: O autor.

baixa, por outro lado, é dificil estabelecer uma tendéncia, de forma que os melhores valores
de corte encontrados, estdo no dominio ¢ € (4 9|, similar aos valores encontrados para

ksigma.

As figuras 41, 42 e 43, mostram o efeito de variar ¢ para ksigma. Elas referem-se
aos resultados mostrados em 21 para ruido de baixa, com ¢, = 10, e os cortes c =3 , 6
e 7, respectivamente. Na primeira, fica claro que determinar um limiar inferior ao étimo
produz uma imagem com muitos artefatos e ruido residual. O melhor resultado, em relacao
a PSNR, obtido, é mostrado na segunda. A ultima é um exemplo de t, relativamente
maior que o valor 6timo, mostrando que parte do sinal comeca a, também, ser atenuado

(destaque a parte superior esquerda).

Para Marmousi e Marimba, as figuras 44, 46, 48, 50, 52 e 54, mostram suas

equivalentes, respectivamente corrompidas por ruido gaussiano com desvio padrao o, = 20,
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Figura 23 — Resultados da filtragem do marml1 pela metodologia ksigma, em funcao do

limiar de corte.
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Figura 24 — Resultados da filtragem do marm2 pela metodologia ksigma, em fungao do

limiar de corte.
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Figura 25 — Resultados da filtragem do marm3 pela metodologia ksigma, em funcao do
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Figura 26 — Resultados da filtragem do marm4 pela metodologia ksigma, em fungao do
limiar de corte.
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Figura 27 — Resultados da filtragem do marim1 pela metodologia ksigma, em funcao do
limiar de corte.
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Figura 28 — Resultados da filtragem do marim2 pela metodologia ksigma, em funcao do
limiar de corte.

Branco Baixa Alta -
35 30 ——r=—g=r—— 35 e o.=5
/"-'V'_"'m‘.\_‘ - = - B o, =10
25 T TNV - =
B N~ =
830 ‘/,—.V—.s.__s_\\ = P S 5‘30 e R o =20
) - T20 . T ) STt GEE U [P o =30
£ 25 PR A Cost 7 g |
%) RN AL T O 15 -7V ) o “|---0,=50
o 7 - o P i o 4
A -y P AR oy
20 5 7 e ’ 20 - 7 -
4 10 » ’
/ -, /
/ < /
150—£ 5 15—t
1 2 3 4 5 2 4 6 8 10 1 2 3 4 5
Nivel de corte ( x or) Nivel de corte ( x ar) Nivel de corte ( x ar)

Fonte: O autor.



Capitulo 5. Apresentacio dos resultados

84

Figura 29 — Resultados da filtragem do marim3 pela metodologia ksigma, em funcao do

limiar de corte.
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Figura 30 — Resultados da filtragem do marim4 pela metodologia ksigma, em funcao do

limiar de corte.
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Figura 31 — Variagdo do limiar de corte para a filtragem do Marmousi completo pela
metodologia AdaptShrinkCurv.
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Figura 32 — Variagdo do limiar de corte para a filtragem do Marimba completo pela
metodologia AdaptShrinkCurv.
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Figura 33 — Resultados da filtragem do
funcao do limiar de corte.
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Figura 34 — Resultados da filtragem do
funcao do limiar de corte.
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Figura 35 — Resultados da filtragem do marm3 pela metodologia AdaptShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 36 — Resultados da filtragem do marm4 pela metodologia AdaptShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 37 — Resultados da filtragem do marim1 pela metodologia AdaptShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 38 — Resultados da filtragem do marim2 pela metodologia AdaptShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 39 — Resultados da filtragem do marim3 pela metodologia AdaptShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 40 — Resultados da filtragem do marim4 pela metodologia AdaptShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 41 — Resultado da remocao de ruidos com metodologia ksigma, na secao Marmousi
corrompida com ruido de baixa o, = 10. O nivel de corte ¢ associado foi de 3
vezes o nivel do ruido, valor inferior ao melhor, grafico 21.
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Figura 42 — Resultado da remocao de ruidos com metodologia ksigma, na se¢ao Marmousi
corrompida com ruido de baixa o, = 10. O nivel de corte ¢ associado foi de 6
vezes o nivel do ruido, o que levou ao maior valor PSNR, no gréafico 21.
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Figura 43 — Resultado da remocao de ruidos com metodologia ksigma, na secao Marmousi
corrompida com ruido de baixa o, = 10. O nivel de corte ¢ associado foi de
7 vezes o nivel do ruido, valor relativamente maior que o 6timo em termos
PSNR, grafico 21.
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branco, de baixa e de alta. Somente os resultados destes casos sao mostrados neste capitulo,
uma vez que sao suficiente para a discussao. As figuras 45, 47, 49, 51, 53 e 55, referem-se
a estas configuragoes especificas de ruidos. Sao mostrados os valores PSNR e os mapas de

similaridade estrutural, onde quanto mais azul (préximo a 1), maior a similaridade.

A primeira observagao da andlise destas figuras, é que a PSNR e a SSIM sao
métricas complementares na quantificacao dos resultados. Ainda que a PSNR venha a
ser baixa, o mapa SSIM pode indicar alta similaridade, e vice-versa. Cabe entdao, uma
avaliacao pormenorizada. Outro ponto importante é que a metodologia AdaptShrinkCurv,
possui pior performance em regides especificas do dado, contendo principalmente objetos
(refletores) com grandes varia¢oes angulares (dngulos préximos a 90/270 graus) e para
o caso de ruido branco. Ainda assim, dentre as duas metodologias em questao, esta é
que melhor recupera o sinal livre de ruido, produzindo imagens sismicas com quantidade,
relativamente pequena, de artefatos direcionais que, quando ocorrem, possuem orientagoes

preferenciais.

Diferente da AdaptShrinkCurv, as se¢des resultantes de ksigma possuem artefatos
em toda sua extensao, também com diregoes preferenciais aparentes. E, possivelmente,
nas figuras 47 e 53, onde fica mais facil distinguir entre as técnicas, sendo evidente a
menor capacidade de ksigma em recuperar o sinal, e maior de inserir artefatos na imagem
filtrada. Por fim, é na parte de superior das se¢oes — acima de 2.4s para Marimba e
1.2s, principalmente no lado esquerdo, da Marmousi—, onde predominam as maiores

frequéncias, que as duas metodologias tem pior performance.
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Figura 44 — Marmousi corrompido por ruido branco o, = 20.

CcbP
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Sec¢ao corrompida - ruido branco - or=20

Figura 45 — Remogéao de ruidos na se¢ao 44 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 21 e 31, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).
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Figura 46 — Marmousi corrompido por ruido de baixa o, = 20.

CcbP
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i

Secao corrompida - ruido de baixa - ar=20

Figura 47 — Remogéao de ruidos na se¢ao 46 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 21 e 31, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).
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Figura 48 — Marmousi corrompido por ruido de alta o, = 20.

CcbP
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Secao corrompida - ruido de alta - o, 20

Figura 49 — Remogéao de ruidos na secao 48 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 21 e 31, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).
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Figura 50 — Marimba corrompido por ruido branco o, = 20.
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Sec¢ao corrompida - ruido branco - or=20

Figura 51 — Remogéao de ruidos na se¢ao 50 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 22 e 32, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).
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Figura 52 — Marimba corrompido por ruido de baixa o, = 20.

Secao corrompida - ruido de baixa - ar=20

Figura 53 — Remogéao de ruidos na se¢ao 52 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 22 e 32, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).
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Figura 54 — Marimba corrompido por ruido de alta o, = 20.

300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500

Secao corrompida - ruido de alta - ar=20

Figura 55 — Remogéao de ruidos na se¢ao 54 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 22 e 32, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).

Marimba - ruido de alta - PSNR=28.5528 0,=20 Similaridade Estrutural
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Figura 56 — Marmousi corrompido por ruido de alta o, = 50.

CDP
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Secdo corrompida - ruido de alta - o,=50

Buscando ilustrar situacoes com nivel mais elevado de ruido, diga-se um cenéario
extremo, sao mostrados os casos em que Marmousi e Marimba estao corrompidos por ruido
gaussiano, de alta frequéncia e com desvio padrao o, = 50, figuras 56 e 58. Examinando
os resultados associados, figuras 57 e 59, fica ainda mais evidente a superioridade do
AdaptShrinkCurv quando da discriminagao entre sinal e ruido nos dados corrompidos

(chama-se atenc¢ao a maior similaridade estrutural descrita pelos mapas SSIM).

Notando que a performance das duas técnicas varia em funcao da regiao observada,
para as duas segoes, estudou-se a apilicagdo das mesmas, individualmente, nas particoes
15 e 16. Apds filtragem, elas foram devidamente concatenadas para criar a se¢ao final. Nas
regides com dimensdo (|2 | + 1) - 2, onde se conectam, foi realizada suavizacio por média
mével, a fim de garantir correlacao entre as partes e atenuar os artefatos correspondentes a
concatenacao. Entende-se que esta nao é a melhor forma de lidar com dados particionados,
mas para a finalidade deste trabalho foi suficiente em mostrar a melhoria de performance
dos métodos; além de justificar sua aplicacao a grandes conjuntos de dados, quando
trabalhar em parti¢cdes é imprescindivel. Figuras 60, 61, 62, 63, 64 e 65, mostram os

resultados finais.

E evidente a melhoria produzida ao se trabalhar com partes do dado. Além do
aumento PSNR, h& maior similaridade entre estruturas da secao original e a gerada.

Sobretudo nas regides mais “rasas”, os resultados sao significativamente melhores.
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Figura 57 — Remogéao de ruidos na se¢ao 56 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 21 e 31, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).
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Figura 58 — Marimba corrompido por ruido de alta o, = 50.

Secéo corrompida - ruido de alta - ar=50
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Figura 59 — Remogéao de ruidos na sec¢ao 58 utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c). Tais resultados referem-se aos graficos 22 e 32, respectivamente.
Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).

WIT(s)

Marimba - ruido de alta - PSNR=25.096 o =50 Similaridade Estrutural
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Figura 60 — Remogao de ruidos na sec¢ao 44, utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c), aplicados individualmente as partigoes marml, marm2, marm3
e marm4. Tais resultados referem-se aos graficos 23, 24, 25, 26, 33, 34, 35 e
36. Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural, imagens (b)

(a) (b)
CoP CoP
1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500

VZ

Marmousi - ruido branco - PSNR=31.7102 ar=20 Similaridade Estrutural

(c) (d)

CDP CDP
1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500

Marmousi - ruido branco - PSNR=30.1236 o =20 Similaridade Estrutural




Capitulo 5. Apresentacio dos resultados 100

Figura 61 — Remogao de ruidos na sec¢ao 46, utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c), aplicados individualmente as partigoes marml, marm2, marm3
e marm4. Tais resultados referem-se aos graficos 23, 24, 25, 26, 33, 34, 35 e
36. Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural, imagens (b)
e (d).
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Figura 62 — Remogao de ruidos na sec¢ao 48, utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c), aplicados individualmente as partigoes marm1, marm2, marm3
e marm4. Tais resultados referem-se aos graficos 23, 24, 25, 26, 33, 34, 35 e
36. Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural, imagens (b)
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Figura 63 — Remogao de ruidos na sec¢ao 50, utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-

TWIT(s)

TWIT(s)

rinkCurv (c), aplicados individualmente as partigdes marim1, marim2, marim3
e marim4. Tais resultados referem-se aos graficos 27, 28, 29, 30, 37, 38, 39 e
40. Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural, imagens (b)
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Figura 64 — Remogao de ruidos na se¢ao 52, utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-

TWIT(s)

rinkCurv (c), aplicados individualmente as partigdes marim1, marim2, marim3
e marim4. Tais resultados referem-se aos graficos 27, 28, 29, 30, 37, 38, 39 e
40. Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural, imagens (b)

Marimba - ruido de baixa - PSNR=25.154 o =20 Similaridade Estrutural
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Figura 65 — Remogao de ruidos na se¢ao 54, utilizando os métodos: ksigma (a) e AdaptSh-
rinkCurv (c), aplicados individualmente as partigdes marim1, marim2, marim3
e marim4. Tais resultados referem-se aos graficos 27, 28, 29, 30, 37, 38, 39 e
40. Também sao mostrados os mapas de similaridade estrutural, imagens (b)
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5.1.2 Abordagem 2 - ProbShrinkCurv

A segunda abordagem testada para remocao de ruidos, como ja comentado, consiste
no método ProbShrinkCurv. Os resultados de sua aplicagao as se¢oes completas, quanto
a variacao do nivel de corte, sao apresentados nas figuras 66 e 67. Para as particgoes,

apresentam-se os resultados nas figuras 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74 e 75.

Algumas conclusoes da sub-secao anterior podem ser estendidas a presente. Mais
uma vez o ruido de baixa, por ser correlacionado, mostrou-se como o mais dificil de ser
removido. Para esta situacdo, os valores de t sdo relativamente mais elevados que para os
outros ruidos, mantendo-se proximos a 3 - 1.30,, enquanto limiares < 1.5 - 1.30, sdo mais

comuns aos outros casos.

Figuras 76, 77 e 78, mostram os resultados para o Marmousi corrompido por ruidos
com desvios padrao iguais a 20% do maior valor no sinal. Para o Marimba, considerando o
mesmo caso, as se¢oes apos filtragem e os mapas SSIM associados, estao nas figuras: 79,
80 e 81. Pela métrica PSNR, o ProbShrinkCurv foi, em geral, melhor que as metodologias
anteriores (figuras 45, 47, 49, 51, 53 e 55). Analisando os mapas de similaridade, é possivel
confirmar que, de fato, a presente metodologia obteve melhor performance. Ainda que
em alguns casos, produza mais artefatos direcionais que o AdaptShrinkCurv ela recupera
refletores com grandes inclinacgoes e, para o Marmousi, a parte esquerda da se¢ao tem

similaridade significativamente superior (compare figuras 76, 45c e 45d).

No entanto, a situacao do ruido de baixa é uma excecao. Observando os resultados
para o Marimba, 80, a parte superior ¢ muito atenuada. Além disso, ha presenca de artefatos
direcionais ao longo de toda a se¢ao. Comparando os resultados de ksigma e AdaptSh-
rinkCurv, figuras 47 e 53, é possivel afirmar que para este tipo de ruido corelacionado, o

AdaptShrinkCurv é mais eficiente em separar sinal e ruido.

Figura 66 — Variacao do limiar de corte para a filtragem do Marmousi completo pela
metodologia ProbShrinkCurv.
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Figura 67 — Variagdo do limiar de corte para a filtragem do Marimba completo pela

metodologia ProbShrinkCurv.
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Figura 68 — Resultados da filtragem do marml pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 69 — Resultados da filtragem do marm2 pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 70 — Resultados da filtragem do marm3 pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 71 — Resultados da filtragem do marm4 pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 72 — Resultados da filtragem do mariml pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 73 — Resultados da filtragem do marim2 pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 74 — Resultados da filtragem do marim3 pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 75 — Resultados da filtragem do marim4 pela metodologia ProbShrinkCurv, em
funcao do limiar de corte.
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Figura 76 — Remogao de ruidos na se¢ao 44 utilizando o método ProbShrinkCurv (a) e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se ao
grafico 66.
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Figura 77 — Remogao de ruidos na se¢ao 46 utilizando o método ProbShrinkCurv (a) e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se ao
grafico 66.
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Figura 78 — Remogao de ruidos na se¢ao 48 utilizando o método ProbShrinkCurv (a) e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se ao

.
grafico 66.
(a) (b)
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Figura 79 — Remogéao de ruidos na se¢ao 50 utilizando o método ProbShrinkCurv (a) e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se ao
grafico 67.

Marimba - ruido branco - PSNR=28.69 0,=20 Similaridade Estrutural
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Figura 80 — Remogao de ruidos na se¢ao 52 utilizando o método ProbShrinkCurv (a) e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se ao
grafico 67.

TWIT(s)

TWIT(s)
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Marimba - ruido de baixa - PSNR=23.4956 o =20 Similaridade Estrutural

Figura 81 — Remogéao de ruidos na se¢ao 54 utilizando o método ProbShrinkCurv (a) e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se ao
grafico 67.

Marimba - ruido de alta - PSNR=29.8268 0,=20 Similaridade Estrutural
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Figura 82 — Remogao de ruidos na sec¢ao 44 utilizando o método ProbShrinkCurv (a),
aplicado individualmente as particoes marml, marm2, marm3 e marm4, e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se aos
graficos 68, 69, 70 e 71.

(a) (b)
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Sob mesma justificativa e seguindo os mesmos procedimentos da sub-secao acima,
a presente metodologia foi aplicada, individualmente, as parti¢oes 15 e 16. Os resultados

sao apresentados nas figuras 82, 83, 84, 85, 86 e 87.

Também para estas situacoes, o ProbShrinkCurv apresenta maior capacidade, no
geral, em discernir sinal e ruido comparativamente aos outros métodos. A métrica PSNR
produz os maiores valores, exceto para o ruido de baixa no Marimba, quando o maximo
esta associado ao AdaptShrinkCurv (figura 64c). De fato, quanto as duas segoes estudadas,
para o caso do ruido de baixa, é dificil estabelecer a melhor performance pelos mapas
SSIM. No entanto, a analise detalhada permite afirmar que a metodologia desta sub-secao,
¢é pouco menos eficiente que a técnica de truncamento suave da anterior, ainda que seus

mapas SSIM sejam, a primeira vista, muito semelhantes.

Por fim, uma ultima excecao deve ser discutida, uma vez que possui discrepancias
muito evidentes. O ruido de alta para o Marmousi, figura 83 em comparagao as figuras 65¢
e 65d. Focando principalmente na parte superior esquerda, marml, é possivel argumentar

que o AdaptShrinkCurv atua melhor.
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Figura 83 — Remogao de ruidos na se¢ao 46 utilizando o método ProbShrinkCurv (a),
aplicado individualmente as particoes marml, marm2, marm3 e marm4, e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se aos
graficos 68, 69, 70 e 71.

(a) (b)

CDP
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Figura 84 — Remogao de ruidos na sec¢ao 48 utilizando o método ProbShrinkCurv (a),
aplicado individualmente as particoes marml, marm2, marm3 e marm4, e

mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se aos
graficos 68, 69, 70 e 71.

(a) (b)
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Figura 85 — Remogao de ruidos na se¢ao 50 utilizando o método ProbShrinkCurv (a),
aplicado individualmente as particoes marim1, marim2, marim3 e marim4, e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se aos
graficos 72, 73, 74 e 75.

Marimba - ruido branco - PSNR=29.3647 5 =20 Similaridade Estrutural

Figura 86 — Remogao de ruidos na se¢ao 52 utilizando o método ProbShrinkCurv (a),
aplicado individualmente as particoes mariml, marim2, marim3 e marim4, e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se aos
graficos 72, 73, 74 e 75.

Marimba - ruido de baixa - PSNR=24.4422 0,=20 Similaridade Estrutural
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Figura 87 — Remogao de ruidos na se¢ao 54 utilizando o método ProbShrinkCurv (a),
aplicado individualmente as particoes marim1, marim2, marim3 e marim4, e
mapa de similaridade estrutural resultante (b). Este resultado refere-se aos

graficos 72, 73, 74 e 75.

Marimba - ruido de alta - PSNR=30.7977 o =20 Similaridade Estrutural

5.1.3 Refinamento dos resultados e Analise da Inversdao do traco

Para as trés metodologias discutidas, a presenca de artefatos de alta frequéncia
(direcionais), assim como de baixa — representados visualmente como uma textura "em
bolhas” na se¢oes — é evidente. Quando objetivando uma analise qualitativa dos dados
sismicos, os resultados acima podem ser considerados satisfatérios. No entanto, quando
do estudo envolvendo técnicas quantitativas, quanto menos artefatos no dado observado,

maior a precisao e, consequentemente, a confiabilidade nos resultados obtidos.

Desta forma, a fim de condicionar o dado a inversao actstica do traco, um refi-
namento dos resultados foi realizado. Para o caso do ruido Gaussiano o, = 20 de baixa
frequéncia, responsavel pelos piores resultados nas sub-se¢oes anteriores, as figuras 88, 91,
90, 91, 92, 93, 96, 97, 96, 97, 98 e 99, mostram o produto do refinamento.

Em geral, os artefatos sao significativamente atenuados, tornando-se quase que
imperceptiveis nas secoes finais. Por sua vez, a PSNR ¢é reduzida, visto que o refinamento

nada mais é, que um truncamento abrupto com base no espectro F-K.

Condicionados os dados, realizou-se a inversao. As tabelas 3, 4, 7 e 8, mostram
os resultados para os tragos 76 e 350 (relativos aos cdps 1625 e 1899, respectivamente)
do Marmousi, e as 5, 6, 9 e 10, para os tragos 156 e 450 (respectivamente relativos aos
cdps 360.6654 e 475.7339, nao inteiros devido a reamostragem horizontal realizada) do

Marimba.

Os valores tabelados, equivalem a razao das energias da diferenca entre os modelos
de referéncia e estimado, e a energia do primeiro. E comum utilizar a norma da diferenga

entre os tracos sismicos, calculado e observado, como métrica quantitativa na inversao, no
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Figura 88 — Refinamento da secio 47a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Fonte: O autor.

Figura 89 — Refinamento da secdo 61a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 90 — Refinamento da secao 47c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Fonte: O autor.

Figura 91 — Refinamento da secdo 61c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 92 — Refinamento da secio 77a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 93 — Refinamento da secdo 83a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 94 — Refinamento da secao 53a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 95 — Refinamento da secdo 64a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 96 — Refinamento da secao 53c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 97 — Refinamento da secdo 64c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 98 — Refinamento da secao 80a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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Figura 99 — Refinamento da secdo 86a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e F-K.
Na parte de baixo, destaca-se o trago 76 (cdp 1625) em preto e suas respectivas
versoes: corrompida (branco) e original (azul).
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entanto optou-se por outro critério, a fim de evitar o super ajuste (overfitting), quando tal

medida torna-se enviesada.

De fato, a analise da norma L? do erro nas inversoes, foi inconclusiva, principalmente
para a inversao GLI, quando situagoes de super ajuste foram mais recorrentes, em parte
devido a parametrizacao do modelo, inerente ao método. Buscando evitar tais situacoes,
muitas vezes o nimero de iteracoes foi reduzido, o que aumenta a norma L? do erro mas

garante um modelo mais consistente.

Entre as 144 inversoes com resultados apresentados nas tabelas, o AdaptShrinkCurv
foi melhor em 26, o ProbShrinkCurv em 22 e o ksigma em 20. Nas figuras 100, 101, 102 e
103, sao comparados os resultados das trés metodologias considerando ruido de baixa e
de alta, para os cdps 1625 e 1899 dos Marmousi, respectivametne. A analise detalhada
destas, confirma o AdaptShrinkCurv como o que permitiu estimativa de um modelo mais

proximo ao original (Modelo sem ruido nas figuras).

Um detalhe que deve ser comentado, principalmente para os familiares com o
Marmousi-2 (MARTIN, 2004), é que a presenca de ghosts no dado introduz altas frequéncias,
de forma que o modelo estimado, considerando a secao sem ruido, possui variagoes
abruptas de impedancia, nao representativas do Marmousi original. Ainda assim, a titulo

de comparagao de metodologias para pré-condicionamento, sua utilizacao continua valida.

Figuras 104, 105, 106 e 107 comparam as estimativas pos-condicionamento, para
os casos dos ruidos de alta e baixa, respectivamente para os tracos 156 e 450 do Marimba.
Nestas, as trés metodologias permitem estimativa de modelos consistentes. A excecao é o
modelo estimado com dado filtrado pelo ProbShrinkCurv em 107, onde o super ajuste leva
a uma estimativa com artefatos oscilatérios. A limitacao do niimero de iteragoes garantiria,

para este caso, impedancias mais consistentes

Por fim, ainda que o AdaptShrinkCurv tenha obtido resultados quantitativamente
superiores, o produto de todas as inversoes foram préximos ao referencial. A introducao de
regularizacao e a parametrizacao nos algoritmos de inversao, em geral, é responsavel por
estabilizar a solugao, garantindo boa performance contanto que o nivel de ruido presente
seja baixo. Uma vez que as trés técnicas de filtragem discutidas foram capazes de atenuar

a maior parte do ruido, compreende-se as aproximacoes coerentes obtidas.
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Figura 100 — Inversao Bayes dos resultados apés refinamento das filtragens na secao
Marmousi completa. Os tragos 76 e 350 equivalem aos cdps 1625 e 1899,

respectivamente.
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Figura 101 — Inversao Bayes dos resultados apods refinamento das filtragens nas parti-
¢oes do Marmousi. Os tracos 76 e 350 equivalem aos cdps 1625 e 1899,

respectivamente.
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Figura 102 — Inversao GLI dos resultados apoés refinamento das filtragens na se¢ado Mar-
mousi completa. Os tragos 76 e 350 equivalem aos cdps 1625 e 1899, respec-

tivamente.
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Figura 103 — Inversao GLI dos resultados apos refinamento das filtragens nas parti¢oes do
Marmousi. Os tragos 76 e 350 equivalem aos cdps 1625 e 1899, respectiva-
mente.
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Figura 104 — Inversao Bayes dos resultados apdés refinamento das filtragens na secao

Marimba completa. Os tracos 156 e 450 equivalem aos cdps 360.6654 e
475.7339, respectivamente.
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Figura 105 — Inversao Bayes dos resultados apos refinamento das filtragens nas partigoes

do Marimba. Os tragos 156 e 450 equivalem aos cdps 360.6654 e 475.7339,
respectivamente.
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Figura 106 — Inversao GLI dos resultados apds refinamento das filtragens na secao Marimba
completa. Os tragos 156 e 450 equivalem aos cdps 360.6654 e 475.7339,

respectivamente.
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Figura 107 — Inversao Bayes dos resultados apos refinamento das filtragens nas partigoes
do Marimba. Os tragos 156 e 450 equivalem aos cdps 360.6654 e 475.7339,

respectivamente.
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Tabela 3 — Razao entre a energia do erro na impedancia estimada
e a energia total do modelo de referéncia. Os tracos
76 e 350 sao referentes ao Marmousi e os resultados
da filtragem na secdo completa corrompida por ruido
o, = 20. O método de inversao foi o GLI.

Tracos
o 76 350
Ruido o = 20 Branco Alta Baixa H Branco Alta Baixa
ksigma 0.0033 0.0019 0.0033 0.0019 0.0036 0.0021
Adapt 0.0034 0.0019 0.0034 0.0018 0.0035 0.0020
Prob 0.0033 0.0021 0.0033 0.0022 0.0034 0.0020

Fonte — O autor

Tabela 4 — Razao entre a energia do erro na impedancia estimada
e a energia total do modelo de referéncia. Os tragos
76 e 350 sao referentes ao Marmousi e os resultados
da filtragem realizada, individualmente, no marm1,
marm2, marm3 e marm4, corrompidos por ruido
o, = 20. O método de inversdo foi o GLI.

Tracos
76 350

Ruido o, = 20 Branco  Alta Baixa H Branco  Alta Baixa

ksigma 0.0033 0.0019 0.0032 || 0.0018 0.0034 0.0020
Adapt 0.0033 0.0019 0.0032 || 0.0018 0.0034 0.0020
Prob 0.0033 0.0019 0.0033 || 0.0019 0.0034 0.0021

Fonte — O autor

Tabela 5 — Razao entre a energia do erro na impedancia estimada
e a energia total do modelo de referéncia. Os tragos
156 e 450 sao referentes ao Marimba e os resultados
da filtragem na se¢ao completa corrompida por ruido
o, = 20. O método de inversao foi o GLI.

Tracos
o 156 450
Ruido o = 20 Branco Alta Baixa H Branco  Alta Baixa
ksigma 0.0012 0.0010 0.0012 0.0007 0.0012 0.0011
Adapt 0.0013 0.0017 0.0012 0.0024 0.0011 0.0011
Prob 0.0013  0.0007 0.0012 0.0007 0.0012 0.0014

Fonte — O autor
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Tabela 6 — Razao entre a energia do erro na impedéncia estimada
e a energia total do modelo de referéncia. Os tracos
156 e 450 sao referentes ao Marimba e os resultados
da filtragem realizada, individualmente, no marim1,
marim2, marim3 e marim4, corrompidos por ruido
o, = 20. O método de inversao foi o GLI.

Tragos
o 156 450
Ruido o = 20 Branco Alta Baixa H Branco Alta Baixa
ksigma 0.0012 0.0014 0.0011 0.0014 0.0011 0.0015
Adapt 0.0011 0.0018 0.0012 0.0023 0.0013 0.0023
Prob 0.0019 0.0040 0.0012 0.0017 0.0011 0.0028

Fonte — O autor

Tabela 7 — Razao entre a energia do erro na impedancia estimada
e a energia total do modelo de referéncia. Os tragos
76 e 350 sao referentes ao Marmousi e os resultados
da filtragem na secao completa corrompida por ruido
o, = 20. O método de inversao foi o Bayes.

Tragos
76 350

Ruido o, = 20 Branco  Alta Baixa H Branco  Alta Baixa

ksigma 0.0039  0.0028 0.0038 || 0.0023 0.0059 0.0031
Adapt 0.0039 0.0030 0.0037 || 0.0022 0.0053 0.0033
Prob 0.0038  0.0025 0.0037 || 0.0026 0.0050 0.0028

Fonte — O autor

Tabela 8 — Razao entre a energia do erro na impedéncia estimada
e a energia total do modelo de referéncia. Os tracos
76 e 350 sao referentes ao Marmousi e os resultados
da filtragem realizada, individualmente, no marm1,
marm2, marm3 e marm4, corrompidos por ruido
o, = 20. O método de inversao foi o Bayes.

Tragos
o 76 350
Ruido o = 20 Branco Alta Baixa H Branco Alta Baixa
ksigma 0.0043 0.0029 0.0036 0.0018 0.0051 0.0043
Adapt 0.0037 0.0035 0.0034 0.0017 0.0049 0.0034
Prob 0.0030  0.0030 0.0034 0.0031  0.0050 0.0035

Fonte — O autor
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Tabela 9 — Razao entre a energia do erro na impedancia estimada
e a energia total do modelo de referéncia. Os tragos
156 e 450 sao referentes ao Marimba e os resultados
da filtragem na secao completa corrompida por ruido
o, = 20. O método de inversao foi o Bayes.

Tragos
o 156 450
Ruido o7 = 20 Branco Alta  Baixa H Branco Alta Baixa
ksigma 0.0022 0.0049 0.0022 0.0029 0.0025 0.0048
Adapt 0.0022 0.0030 0.0022 0.0024 0.0029 0.0040
Prob 0.0024 0.0023 0.0010 0.0025 0.0027 0.0045

Fonte — O autor

Tabela 10 — Razao entre a energia do erro na impedancia esti-
mada e a energia total do modelo de referéncia. Os
tragos 156 e 450 sao referentes ao Marimba e os
resultados da filtragem realizada, individualmente,
no mariml, marim2, marim3 e marim4, corrompi-
dos por ruido o, = 20. O método de inversao foi o

Bayes.
Tracos
, . 156 450
Ruido o, =20 Branco Alta Baixa H Branco Alta Baixa
ksigma 0.0024 0.0042 0.0024 || 0.0036 0.0027 0.0040
Adapt 0.0021 0.0034 0.0010 || 0.0020 0.0020 0.0062
Prob 0.0031 0.0026 0.0020 || 0.0026 0.0029 0.0035

Fonte — O autor
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5.2 Experimentos com dados reais

Nesta segao tratam-se os resultados obtidos com os dados reais Realland (10),
USGSland (11) e USGSmar (12). O tltimo, uma vez que possui grandes dimensoes, foi
particionado e somente os resultados associados & sua sec¢ao superior esquerda (figura

111), sera discutida.

Para as trés metodologias aqui discutidas, limites superior e inferior para o limiar
de corte, foram previamente definidos. A filtragem é realizada para diversos valores,
igualmente espacados, entre os limites definidos. Toma-se como melhor, o valor, proximo a
regiao central, cujas diferengas progressivas das PSNRs (em funcao do corte), somadas
as respectivas diferencas das PSNRs revertidas horizontalmente, é menor. As figuras 108,
109 e 110, ilustram este procedimento para os casos de filtragem ksigma no Realland,
AdaptShrinkCurv no USGSland e ProbShrinkCurv no USGSmar, respectivamente.

O valor buscado, marcara o ponto de inflexao representativo do melhor compromisso
entre atenuagao de ruido/preservagao do sinal. A justificativa para o processo descrito, é que
a partir deste threshold, o decaimento das PSNRs possui comportamento aproximadamente

monotdnico (ou com variagao relativamente menor que para valores inferiores ao escolhido).

As sub-segoes seguintes seguem a mesma organizacao da se¢ao anterior. Inicial-
mente trata-se a atenuagdao com metodologias da abordagem 1, em sequéncia, com o

ProbShrinkCurv e por fim discute-se o refinamento e a inversao.

Figura 108 — Exemplo da selecao do nivel de corte, para filtragem ksigma no Realland.
(a) é a variagdo da PSNR com o corte. (b): tracejado claro - diferengas
progressivas de (a) espelhado em relagao ao eixo das ordenadas; tracejado
escuro - diferengas progressivas de (a); linha sélida - soma das anteriores.
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Figura 109 — Exemplo da sele¢ao do nivel de corte, para filtragem AdaptSheinkCurv no
USGSland. Graficos possuem a mesma representacao da figura anterior 108.
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Figura 110 — Exemplo da selecao do nivel de corte, para filtragem ProbShrinkCurv no
Realland. Graficos possuem a mesma representacao das figuras anteriores:
108 e 109.
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Figura 111 — Parte superior esquerda da se¢ao USGSmar na figura 12 Também sao mos-
trados seus espectro de amplitude e F-K.
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Fonte: O autor.

5.2.1 Abordagem 1

A discussao nesta, se d4 de forma andloga a em 5.1.1. Inicialmente tratou-se a
secao completa, em seguida, realizou-se filtragem em particoes, as quais subsequentemente,

foram concatenadas para restaurar a imagem original.

Um detalhe inicial a discussao, que deve ser pontuado, é relativo aos mapas
SSIM. Na se¢ao anterior, buscavam-se similaridades, na presente, analisam-se as regioes

dissimilares, onde a atenuacao do ruido implica diferenca de estruturas locais.

Considerando o Realland, as figuras 112 e 115 mostram os resultados da atenuagao
na se¢ao completa e realizado em secgoes, respectivamente. Para as duas situagoes, um
artefato horizontal em ~ 1s, associado a concatenacao, torna-se evidente. Ainda assim,
para todos os casos, o ruido é atenuado quase que completamente, apesar dos artefatos
direcionais residuais. Os mapas SSIM indicam maior dissimilaridade na parte superior das
se¢oes, uma vez que é onde concentra-se sinal. A regiao abaixo de ~ 0.5s é tratada como

ruido e torna-se homogénea.

Os resultados do tratamento em partes e na secao completa, ndo evidenciou

superioridade em uma situagao especifica, apesar do artefato horizontal discutido. Em
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geral, o sinal é bem restaurado, possivelmente devido aos refletores da se¢ao possuirem

preferéncia de orientagao (plano-paralelos), o que facilita a performance dos métodos.

Figuras 113 e 116 referem-se ao USGSland. A atenuacao do ruido, em grande parte
correlacionado e associado aos maiores nimeros de onda (artefatos verticais), é clara.
Principalmente na parte superior (>~ 2s) e inferior (<~ 3s), hd maior continuidade de
refletores. Mais uma vez, tratar o dado na integra ou em partes, nao revela diferencas,

exceto, obviamente, pelos artefatos de concatenacao.

Quanto ao USGSmar, as imagens 114 e 117 apresentam os resultados. Por ser um
dado maritimo, sua qualidade é, em geral, superior. Ainda assim, ha presenca de ruidos
tanto nas altas quanto baixas frequéncias — destacam-se os artefatos verticais em 111. Em
grande parte, devido a sua maior razao sinal-ruido, pode-se afirmar, que entre os dados
reais, este foi o que levou a melhores resultados. Tanto para a filtragem em partes quanto
na secao completa, o sinal foi muito bem recuperado. Mesmo os artefatos verticais foram,

em sua maior parte, removidos.

Por fim, discute-se que o AdaptShrinkCurv é responsavel pelos melhores resultados
apresentados nesta sub-se¢ao. Para todos os casos, este demonstrou maior capacidade em
distinguir sinal e ruido, ainda que para o USGSland seja dificil diferenciar. Tal comporta-

mento ¢é esperado, considerando que a maior parte dos ruidos presente é correlacionado.
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Figura 112 — Remocao de ruidos na se¢do Realland (10) utilizando os métodos: ksigma (a)
e AdaptShrinkCurv (c). Também sdo mostrados os mapas de similaridade
estrutural para ambos, imagens (b) e (d).
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Figura 113 — Remocao de ruidos na segao USGSland (11) utilizando os métodos: ksigma
(a) e AdaptShrinkCurv (c). Também sao mostrados os mapas de similaridade
estrutural para ambos, imagens (b) e (d).
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Figura 114 — Remocao de ruidos na segdo USGSmar (111) utilizando os métodos: ksigma
(a) e AdaptShrinkCurv (c). Também sao mostrados os mapas de similaridade
estrutural para ambos, imagens (b) e (d).
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Figura 115 — Remocao de ruidos na se¢do Realland (10) utilizando os métodos: ksigma (a)
e AdaptShrinkCurv (c), aplicados individualmente as suas partigoes. Também
sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos, imagens (b)
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Figura 116 — Remocao de ruidos na segdo USGSland (11) utilizando os métodos: ksigma (a)
e AdaptShrinkCurv (c), aplicados individualmente as suas partigoes. Também
sao mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos, imagens (b)
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Figura 117 — Remocao de ruidos na segdo USGSmar (111) utilizando os métodos: ksigma
(a) e AdaptShrinkCurv (c), aplicados individualmente as suas partigoes.
Também sdo mostrados os mapas de similaridade estrutural para ambos,
imagens (b) e (d).
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5.2.2 Abordagem 2 - PROBSHRINKCURV

Em analogia a sub-secao 5.1.2, tratam-se abaixo, os resultados da filtragem in-

dividual em particbes do dado e nas versoes originais integras, quando utilizando o
ProbShrinkCurv.

As figuras 118 e 119 apresentam os resultados para o Realland, figuras 120 e 121
sao relativas ao USGSland e imagens 122 e 123 ao USGSmar.

Em geral, a atenuagao produz resultados similares aos apresentados na sub-se¢ao
anterior, possivelmente, mais proximos do AdaptShrinkCurv. O ruido é, em grande parte,
eficientemente atenuado. Trabalhar com partes do dado, mais uma vez produz resultados
similares, exceto na sec¢ao superior esquerda do Realland (119), quando ha atenuagao
parcial de alguns refletores. Este efeito esta associado ao comportamento do método nas
bordas da sec¢bes, onde sdo bastante atenuados, e aparece também, com menor intensidade,
no resultado 115c. Postula-se que uma possivel solucao, seja aumentar a particao do dado
previamente a filtragem — replicar o ultimo traco até que a imagem possua o dobro do

tamanho, o que garantiria continuidade lateral dos eventos sismicos nas bordas.

Como esperado, os resultados para USGSmar, se destacam, mostrando que o

ProbShrinkCurv foi eficiente em discernir sinal e ruido.

Figura 118 — Remocao de ruidos na se¢ao Realland (10) utilizando o método ProbShrink-
Curv (a) e mapa de similaridade estrutural resultante (b).
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Figura 119 — Remocao de ruidos na se¢ao Realland (10) utilizando o método ProbShrink-
Curv, aplicado individualmente as suas partigoes (a) e mapa de similaridade
estrutural resultante (b).
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Figura 120 — Remogao de ruidos na se¢cao USGSland (11) utilizando o método ProbSh-
rinkCurv (a) e mapa de similaridade estrutural resultante (b).
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Figura 121 — Remogao de ruidos na se¢ao USGSland (11) utilizando o método ProbShrink-
Curv, aplicado individualmente as suas partigoes (a) e mapa de similaridade
estrutural resultante (b).
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Figura 122 — Remocao de ruidos na se¢ao USGSmar (111) utilizando o método ProbSh-
rinkCurv (a) e mapa de similaridade estrutural resultante (b).

(a) (b)

CDP CDP
1000 2000 3000 4000 5000 6000 1000 2000 3000 4000 5000 6000

TWIT (s)

USGSmar - PSNR=25.8683ProbShrinkCurv milaridade Estrutural



Capitulo 5. Apresentacio dos resultados 143

Figura 123 — Remogao de ruidos na se¢do USGSmar (111) utilizando o método ProbShrink-
Curv, aplicado individualmente as suas partigoes (a) e mapa de similaridade
estrutural resultante (b).
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5.2.3 Refinamento dos resultados e Analise da Inversdao do traco

Como nos testes com dados controlados, a presenca de artefatos apds a filtra-
gem, parece inerente as técnicas estudadas. Aqui também, o refinamento foi necessario,

previamente a analise da inversao.

As figuras 124, 125, 126, 127, 128 e 129 mostram os resultados refinados para a
secao Realland. Figuras 130, 131, 132, 133, 134 e 135, mostram os refinamentos associados
ao USGSland. Para o USGSmar, tem-se as figuras: 136, 137, 138, 139, 140, 141.

Analisando as sec¢Oes refinadas, observa-se que a grande maioria dos artefatos
direcionais foram removidos. Em comparacao as segoes originais, o sinal foi recuperado

mesmo nas regioes mais rasas, onde as baixas amplitudes dificultam sua distin¢ao do ruido.

Discute-se, por fim, os resultados da inversao. O primeiro passo foi definir um
modelo inicial para as se¢bes, como padrao quando da inversao de dados reais. O modelo
para o Realland, foi determinado com base na descrigao geoldgica da regiao de origem do
dado. Trata-se, portanto, de um modelo tedrico. Optou-se por tal abordagem devido ao
resultado da andlise de velocidades nao ter sido disponibilizado. Ainda assim, por ser uma

regiao conhecida, compreende-se que a informagao geoldgica seja confidvel.
Para o modelo do USGSland, utilizou-se a informacao fornecida no banco de dados
Figura 124 — Refinamento da se¢ao 112a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e

F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Fonte: O autor.
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Figura 125 — Refinamento da secio 115a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Fonte: O autor.

Figura 126 — Refinamento da secio 112c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Figura 127 — Refinamento da segao 115c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Figura 128 — Refinamento da secdo 118a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Figura 129 — Refinamento da se¢ao 119a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Figura 130 — Refinamento da secdo 113a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Figura 131 — Refinamento da secio 116a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Figura 132 — Refinamento da secdo 113c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Figura 133 — Refinamento da segao 116¢. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Figura 134 — Refinamento da secdo 120a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).

CDhP
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

0 50 100 150
Frequéncia (Hz)

normalizada

Freq.

-0.1-0.05 0 0.05 0.1
Num. onda (radianos/m)

ProbShrinkCurvPSNR:27.4077

.ﬂ‘,M R

wlwwrywv \Uy i b

TWTT (s)

Fonte: O autor.



Capitulo 5. Apresentacio dos resultados 150

Figura 135 — Refinamento da se¢ao 121a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Figura 136 — Refinamento da secdo 114a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Figura 137 — Refinamento da secio 117a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Figura 138 — Refinamento da secdo 114c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Figura 139 — Refinamento da segao 117c. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).
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Figura 140 — Refinamento da secdo 122a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o trago 175 (cdp 1127) em preto e sua
respectiva versao original (branco).
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Figura 141 — Refinamento da secio 123a. A direita tem-se os espectros de frequéncia e
F-K. Na parte de baixo, destaca-se o traco 175 (cdp 1127) em preto e suas
respectiva versao original (branco).

CDP
1000 2000 3000 4000 5000 6000

F(w)| normalizada

0 50 100 150
Frequéncia (Hz)

normalizada
o

Freq.

-0.05 0 0.05
Num. onda (radianos/m)

TWTT (s)

Fonte: O autor.

on-line: <https://certmapper.cr.usgs.gov/data/NPRA /seismic/1975/36X_75/IMAGES/
36X 75 PT1 IM.JPG>. L&, as velocidades utilizadas na correcao NMO do dado sao

fornecidas.

Quanto ao USGSmar, como anteriormente comentado, Klitgord e Schneider (1994)
descreve a andlise de velocidades no dado. Do modelo apresentado, construiu-se o aqui

utilizado.

Os resultados das inversoes, assim como os modelos iniciais utilizados, sdo mostrados
nas figuras abaixo: 142, 143, 144, 145, 146, 147, 148, 149, 150, 151, 152 e 153.

Em geral, os resultados das inversoes foram satisfatérios, considerando a complexi-
dade envolvida na inversao de dados reais. Para o Realland, iniciando com um modelo
suavizado, a inversao é capaz de aproximar-se do modelo tedrico, ou mesmo ajusta-lo,
como no caso da tltima camada (mais profunda), quando as impedancias estimadas sao
relativamente inferiores ao modelo teorizado. Excegoes, sao os resultados para os traco 300
nas figuras 144, 145, quando o super ajuste, mais uma vez produz om efeito oscilatorio no
modelo estimado.

Em se tratando do USGSland, os modelos estimados sao bem proximos nas regioes

<~ 3.58 dos dois tragos, para as duas metodologias de inversao. Devido a escala de

variagdo das impedéncia nesta situacao, ¢ dificil afirmar com certeza qual dos métodos


https://certmapper.cr.usgs.gov/data/NPRA/seismic/1975/36X_75/IMAGES/36X_75_PT1_IM.JPG
https://certmapper.cr.usgs.gov/data/NPRA/seismic/1975/36X_75/IMAGES/36X_75_PT1_IM.JPG
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Figura 142 — Inversao Bayes dos resultados apods refinamento das filtragens na secao

Realland completa. Os tragos 175 e 300 equivalem aos cdps 1127 e 1218.3,
respectivamente.
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de filtragem foi responsavel pelo melhor modelo estimado. Destaca-se no entanto, para

inversao GLI do traco 150 uma discrepancia do ProbShrinkCurv proximo a ~ 1.2s.

Considerando os modelos estimados a partir dos resultados da filtragem do USGS-

mar, é possivel afirmar que os trés possuem grande similaridade. Além disso, para este
caso, as impedancias estimadas apresentam um comportamento mais estavel, além de mais
préoximo dos modelos apresentados em Klitgord e Schneider (1994).

Por fim, durante os testes, foi observado que o AdaptShrinkCurv produziu os
modelos mais estaveis, apresentando menos problemas quando da inversao. Entende-se
portanto, que tenha sido mais eficiente em remover o ruido e recuperar as amplitudes do
sinal, propriedades diretamente relacionadas com a estabilidade das estimativas.



Capitulo 5. Apresentacio dos resultados 155

Figura 143 — Inversao Bayes dos resultados apods refinamento das filtragens nas parti-
¢oes do Realland. Os tragos 175 e 300 equivalem aos cdps 1127 e 1218.3,
respectivamente.
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Figura 144 — Inversao GLI dos resultados apos refinamento das filtragens na secao Re-
alland completa. Os tracos 175 e 300 equivalem aos cdps 1127 e 1218.3,
respectivamente.
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Figura 145 — Inversao GLI dos resultados apos refinamento das filtragens nas parti¢oes do
Realland. Os tracos 175 e 300 equivalem aos cdps 1127 e 1218.3, respectiva-

mente.
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Figura 146 — Inversao Bayes dos resultados apés refinamento das filtragens na secao
USGSland completa. Os tragos 150 e 977 equivalem aos cdps 150 e 977,

respectivamente.
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Figura 147 — Inversao Bayes dos resultados apos refinamento das filtragens nas parti¢oes do
USGSland. Os tragos 150 e 977 equivalem aos cdps 150 e 977, respectivamente.
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Figura 148 — Inversao GLI dos resultados apds refinamento das filtragens na secao USGS-
land completa. Os tragos 150 e 977 equivalem aos cdps 150 e 977, respectiva-

mente.

Impedéncias acusticas-Traco:150
L] L]

s)

. 5000
N

1]

5 4000
=)

3000
o
H

0.

TWTT(s)
----- Modelo inicial Modelo ProbShrinkCurv

Modelo AdaptShrinkCurv—— Modelo Ksigma

Impedancias acusticas-Traco:977
L] L]

TWTT(s)



Capitulo 5. Apresenta¢io dos resultados 158

Figura 149 — Inversao GLI dos resultados apos refinamento das filtragens nas parti¢oes do
USGSland. Os tragos 150 e 977 equivalem aos cdps 150 e 977, respectivamente.
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Figura 150 — Inversdo Bayes dos resultados apés refinamento das filtragens na segao
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USGSmar completa. Os tragos 350 e 750 equivalem aos cdps 450 e 850,
respectivamente.
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Figura 151 — Inversao Bayes dos resultados apos refinamento das filtragens nas parti¢oes do
USGSmar. Os tragos 350 e 750 equivalem aos cdps 450 e 850, respectivamente.
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Figura 152 — Inversdo GLI dos resultados apds refinamento das filtragens na secao USGS-
mar completa. Os tragos 350 e 750 equivalem aos cdps 450 e 850, respectiva-

mente.
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Figura 153 — Inversao GLI dos resultados apos refinamento das filtragens nas parti¢oes do
USGSmar. Os tracos 350 e 750 equivalem aos cdps 450 e 850, respectivamente.
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5.3 Sumario e conclusoes

O presente capitulo dedicou-se a apresentagao e discussao de todos os resultados
obtidos neste trabalho. Inicialmente trataram-se dados controlados e, posteriormente

analisaram-se situagoes mais realisticas.

Para os testes com dados controlados, dos trés tipos de ruidos utilizados, aqueles
mais expressivos nas baixas frequéncias, levam a pior performance das metodologias
estudadas. Ruidos nao-correlacionados e de alta frequéncia, em geral mostraram-se mais

tratéveis.

Realizando uma comparacao entre performances, notou-se que o AdaptShrinkCurv
e ProbShrinkCurv, por considerar informacao sobre correlacoes intra e entre-bandas na
CT, produzem melhores resultados que o ksigma quando de ruidos correlacionados. Uma
vez que a maior parte das perturbacoes presente nos dados reais analisados, possuem
correlacdo com o sinal, confirmou-se que os dois métodos supracitados sao eficientes em

condicionar dados sismicos.

Devido a existéncia de artefatos direcionais residuais nas segoes filtradas, um
refinamento manual, baseado no dominio F-K| foi realizado. O produto final tanto para
os dados controlados quanto para os reais, foi bastante satisfatorio. Subsequentemente

a analise da inversao actstica de dois tragos de cada secao foi realizada. Através das
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similaridades, em geral observadas, para os modelos estimados, comprovou-se que ambas
as filtragens foram eficientes em separar ruido e sinal, ainda que quantitativamente, o

AdaptShrinkCurv tenha produzido melhores resultados.

No geral, indaga-se que, comparativamente, o AdaptShrinkCurv e o ProbShrinkCurv,
produzem resultados similares, ainda que dentro dos testes deste trabalho, o primeiro

tenha sido mais eficiente.

Por fim, chama-se atencao ao procedimento utilizado na selecdo do melhor nivel de
corte da secao anterior. Argumenta-se que através de um estudo mais detalhado deste,
ha possibilidade para automatizagdo das metodologias aqui apresentadas. Um problema
nao solucionado, é encontrar os limites para os limiares de corte e um valor aceitavel para

varia-los.
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6 Conclusoes

No presente trabalho, analisou-se a aplicacao de metodologias baseadas na transfor-
mada Curvelet para atenuacgao de ruidos em dados sismicos. Visto que a analise quantitativa
envolveu técnicas de inversao, é possivel descrevé-lo como uma andlise do condicionamento
de dados sismicos pés-empilhamento (de afastamento nulo) & inversao actstica do trago.
Tratou-se inicialmente de dados controlados, posteriormente, avaliou-se a performance em

dados reais.

Uma vez que duas das metodologias discutidas assumem uma distribuicao a prior:
dos coeficientes curvelet em cada subbanda, inicialmente buscou-se validar este prior.
A partir da analise estatistica intra-banda utilizada, comprovou-se que a distribuigao
generalizada Laplaciana ¢ valida, também, para dados sismicos — ou ao menos para o
conjunto aqui utilizado. No entanto, entende-se que outras distribui¢des possam produzir

resultados mais satisfatérios e um estudo relacionado mais conclusivo deve ser realizado.

Ainda que os métodos tratados assumam um modelo de ruido aditivo nao corre-
lacionado, os resultados mostram que sua aplicacdo é consistente, mesmo em casos de
ruido correlacionavel. Principalmente para o AdaptShrink, onde o contexto espacial local
dos coeficientes curvelet é utilizado para ponderar o nivel de corte, os resultados foram
satisfatorios. Os resultados das inversoes corroboram tal afirmacao, considerando que os

modelos estimados foram consistentes com os modelos de subsuperficie.

Da comparacao entre as metodologias, observou-se que, no caso geral, o AdaptShrink
foi mais eficiente. Representa assim, a contribuicdo do presente trabalho a gama de
métodos de atenuacao de ruidos em dados sismicos. No entanto, compreende-se que a
pior performance relativa do ProbShrinkCurv, esta relacionada a escolha da distribuicao a
priori. Reafirma-se, que a pesquisa por uma distribuicdo mais consistente com “imagens

sismicas”, seria primordial a melhoria dos resultados.

Como anteriormente colocado, um estudo mais detalhado do procedimento de
selecao do melhor nivel de corte, utilizado na andlise com dados reais, ¢ um possivel
caminho para automatizacdo das metodologias aqui tratatadas. Deve-se, porém, pesquisar
sobre a determinacao dos limites do intervalo definido para os limiares de corte e um valor

aceitavel de variacao.

Por fim, postula-se que a premissa de ruido branco, ainda que 1til, nao é verdadeira
e, formas mais robustas de predizé-lo (modela-lo), representarao contribuicao significativa

a area de atenuacao de ruidos.
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APENDICE A - Complemento a secdo 2.2

Relembrando a distribuicao Laplaciana a prior: utilizada na secao 2.2, assim como
as hipoOteses associadas a significAncia dos coeficientes em uma subbanda curvelet (2.6),
como j4 foi falado, a probabilidade dos coeficientes serem insignificantes, P(H"), é igual a

area da parte central da distribuicao em relagao ao limiar de corte t:

t

PH") = [ f(&)de: (A1)

—t

Substituindo a expressao da fdp 2.4 na equacao acima e utilizando a simetria em

¢; = 0, obtém-se:

to AU t <oy g AU t ~\on
[tf(ci)dci -~ W/texp(—|)\ci| )dg, — m/v)/o exp(—(N&))de.  (A.2)

Realizando a substituicao de variaveis,

/v 1
r=(\g)" = ¢ = - = du= )\—le/“_ldx, (A.3)
na expressao mais a direita de A.2, tem-se:
tf(~ N Y LAy
/_t ¢;)d¢; = I(1/0) /0 x exp(—z)dz, (A.4)

a qual, por defini¢ao, é a funcdo Gamma incompleta 'y ((At)”, 1/v).
Trata-se agora das constantes de normalizacdao Ay e A; em 2.7. Por definicao, a
primeira é:

-1 AM(1/v) b preyg= ) L A
Ao = (' exp(—|A&]")de;) = (U 14 f(E)de; ) - o /U)Fin:()()\t)”, Ty (A9)

e a segunda:

A= (f__oto exp(—|A¢;|V)de; + [° exp(—|)\Ei|“)dEi)_1 = (2 s eXp(—M@]“)dEi)_l
M(1/0) ey oo pr=\ =\ L A RN |
= (HQL 2 f(e)de;) = 2r(1v/v) (1 4 f(e)de,)
AU
= . (A6
20(1/) [1 = Tie(M)¥, 1/0)] A0
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