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Resumo

As técnicas de decomposicao tempo-frequéncia (DTF) permitem analisar o sinal em
ambos dominios temporal e frequencial simultaneamente, favorecendo o imageamento e a
caracterizacao de reservatorios. No corpo deste trabalho a abordagem inicial refere-se aos
métodos tradicionais de DTF limitados aos compromissos estabelecidos entre as resolugoes
temporal e frequencial. O uso dessas técnicas objetiva exibir imagens com alta resolucao no
plano TF; é reconhecendo essa necessidade que surgem abordagens baseadas na distribui¢ao
de Wigner-Villle que, apesar da alta resolu¢do induz componentes indesejaveis e/ou termos de
interferéncias na decomposicao. Mesmo com técnicas que fazem uso do Kernel de suavizagao
no dominio Wigner-Ville o sinal sismico geralmente ¢ afetado pelas componentes TF.

A crescente necessidade por imagens mais definidas dos atributos sismicos, para analise
e caracterizacao de reservatorios, estimula o desenvolvimento de novos métodos capazes de
exibir imagens dos atributos sismicos com alta resolucao. Neste sentido, propomos utilizar
o método denominado Wigner-Ville de Maxima Entropia (WV-MEM) que combina a distri-
buicao de Wigner-Ville com o método de maxima entropia de Burg, para obter o espectro de
poténcia de alta resolucao do sinal sismico. Neste método, o espectro de poténcia é obtido
fazendo a transformada de Fourier (TF) de cada termo do Kernel de Wigner-Ville, que foi
estimando e estendido através do método de Burg. Tendo em vista a caracterizacao de re-
servatorios de hidrocarbonetos, este trabalho favorecera a obtencao de atributos estruturais,

estratigraficos e geomorfolégicos com maior resolugao.



Abstract

As frequency-time decomposition techniques (DTF) for signal analysis in both tempo-
ral domains and simultaneous frequencies. In the body of this work refers to the traditional
DTF methods limited to commitments established as temporal and frequency resolutions.
The use of objective techniques to display high-resolution images without a TF plane, is
to recognize the need for breakthrough approaches based on the Wigner-Villle distribution
which despite high resolution induces undesirable components and / or interference terms in
the decomposition, In the Wigner-Ville domain.

The greater need for more defined images for the analysis and characterization of reser-
voirs, stimulates the development of new methods for the display of images with high res-
olution. Wigner-Ville Maximum Entropy (WV-MEM), which combines the Wigner-Ville
distribution with Burg’s maximum entropy method to obtain the high resolution power
spectrum of seismic signal. In this method, the power spectrum is obtained by making a
Fourier Transform (TF) of each term of the Wigner-Ville Kernel, estimating and extending
each Kernel sequence. Taking into account a characterization of hydrocarbon reservoirs, this
work will favor the achievement of structural, stratigraphic and geomorphological attributes

with higher resolution.
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Introducao

A Anélise Tempo-Frequéncia (AT F,T — F'), ou Anéalise Tempo/Escala-Frequéncia (AT EF),
usualmente combina principios de andlise de sinais com os de equagoes diferenciais. Isso
significa a analise harmonica descrita no dominio tempo-espaco e o contetido espectral asso-
ciado. Sendo assim, as diferentes técnicas tempo-frequéncia conservam uma relacao direta
com a transformada de Fourier para decompor e representar uma fungao (Leite, 2015).

As técnicas de decomposicao tempo frequéncia tem encontrado muitas aplicacoes em
diversas areas da ciéncia, incluindo analise de volatilidade e correlacao para indices financei-
ros (Pimentel e da Silva, 2011), na anélise de disttirbios em redes elétricas (Soares, 2013), no
diagnostico da doenga de Alzheimer com base no electroencefalograma (Rodrigues, 2011);
Na sismica, a lista relacionada & Anélise T-F é longa e em plena evolucao.

Neste trabalho utilizamos o método de méxima entropia (Burg, 1967) combinado a
distribuicao de Wigner-Ville para estimar o espectro do dado sismico com alta resolucao,
evitando os termos cruzados. Este método baseia-se na estimativa de um operador de pre-
dicdo linear e na estimativa e extensao da funcao auto-correlagao, denominado de método
Wigner-Ville de maxima entropia (WV-MEM) (Zoukaneri e Porsani, 2015). Apos gerar os
coeficientes desconhecidos da auto-correlacao pode-se gerar os termos do Kernel de Méxima
Entropia de Wigner-Ville que, aplicados & transformada de Fourier geram o espectro de
Méaxima entropia.

Na dltima etapa extraimos os atributos frequéncia média instantanea, variancia média,
Skewness e Kurtosis da WV-MEM, etapa essencial para caracterizacao de reservatorios de
hidrocarbonetos baseados em atributos sismicos.

Desde a introducao da andlise do traco sismico complexo na Geofisica, nos trabalhos
de Taner, Koehler e Sheriff (1979) os atributos sismicos tem demostrado variadas aplicagoes,
especialmente na caracterizagao de reservatorios. Podemos observar nas publicacoes de Chen
e Sidney (1997) a imensa lista de atributos. No geral todas informagoes computadas dos
dados sismicos, em qualquer etapa do processamento, sao atributos sismicos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo 1, abordamos sobre os

métodos classicos de decomposicao tempo frequéncia e sobre o método baseado na distri-



buicao de energia. No capitulo 2,apresentamos a distribuicao de Wigner-Ville aplicada ao
método de Maxima Entropia de Burg. No capitulo 3, mostramos os atributos sismicos deri-
vados do WV-MEM, seguido da conclusao no capitulo 4 e por fim, as referéncias utilizadas

no trabalho.



Capitulo 1
Decomposicao Tempo-Frequéncia

Partindo da refletividade em sub-superficie, o sinal sismico pode ser interpretado como
representacao em baixa frequéncia, com relacao ao principio que a sismica é a resposta ao
impulso gerado por uma fonte sismica da sub-superficie.

Através da operacao de convolucao da funcao refletividade com uma onda simica padrao,
o sinal sismico é caracterizado por transicoes devido ao contraste de impedancia actustica e
pode ser sintetizado. Usualmente as fortes reflexdes sismicas estao associadas aos limites de
uma sequéncia estratigrafica. Com a identificacao das transicoes de refletividade suavizadas
pela fonte sismica sao gerados os horizontes dos eventos com o mesmo comportamento ge-
ologico. A composicao intermediéria entre as unidades estratigraficas influencia a forma de
onda entre as fortes reflexdes.

Identificar as transicoes e as faces sismicas muitas vezes nao ¢ um processo facil com
dados e amostras reais da sub-superficie, devido ao padrao nao regular e uniforme da refle-
tividade; as possiveis variagoes na funcao refletividade geram grandes diferencas nas formas
de ondas associadas. Consequentemente, analisar o sinal sismico unicamente no dominio do
tempo pode induzir a erros de interpretacao e classificacao de faces.

Na deteccao de delgadas camadas, a analise do sinal sismico no dominio da frequéncia
(dominio espectral) através do espectro de poténcia é demasiada utilizado na interpretagao.
Todavia, o espectro de poténcia nao revela como o contetido de frequéncia varia ao longo do
tempo e/ou a transi¢do do sinal. Desta forma, a analise conjunta do sinal em tempo e em
frequéncia auxilia na caracterizacao das propriedades das camadas em sub-superficie.

E comum no processamento sismico a analise do sinal no dominio espectral. Utilizando
a transformada de Fourier (TF), uma série temporal s(t) passa para o dominio da frequéncia
s(f). As classicas representacoes espectrais estao definidas para dados estacionarios e siste-
mas lineares, sendo estas as principais caracteristicas das limitacoes de tais técnicas. Com

o tempo, novas técnicas tém sido desenvolvidas objetivando superar tais limitagoes; logo, a

10
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transformada de Fourier vé-se limitada em sinais cujo contetddo de frequéncia varia signifi-

cativamente com o tempo; a TF nao é adequada tratando-se de sinais nao-estacionérios.
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Figura 1.1: (a) Sinal Senoidal, (b) Espectro de amplitude obtido com a transformada

curta de Fourier.

Na representacao temporal s(t) é possivel saber como a amplitude do sinal varia no
tempo, fornecendo casualmente informacoes relacionadas ao conteido de frequéncia do si-
nal. Tratando-se da representa¢ao no dominio da frequéncia S(f), conhecida como analise
espectral, é possivel analisar diferentes componentes de frequéncia do sinal, assim como

informagoes relacionadas & magnitude de cada componente.
A Figura 1.1(a) mostra o sinal no dominio do tempo e seu correspondente espectro de
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amplitude no dominio da frequéncia Figura 1.1(b). Observa-se que a Figura 1.1(b) mostra
que a magnitude do sinal é significativa no intervalo de variacao frequencial 8 < f < 100H z,
mas nao consegue relacionar o aumento da frequéncia com o tempo. Por outro lado na Figura
1.1(a) é possivel observar a variacao frequencial com o tempo, mas nao é possivel saber os
valores de frequéncia para cada tempo.

As duas representacoes da Figura 1.1 estao relacionadas através das transformadas de

Fourier (FT), direta e inversa, definidas por:

s(f) = /_OO s(t)e 2t dt (1.1)

[e.9]

0 - [ " s (1.2)

—00

O sinal pode ser obtido pela soma de exponenciais complexas em frequéncias variadas
como indicado na equacao 1.2, cujas amplitudes sao obtidas na equacao 1.1.

As técnicas classicas sao insuficientes na representacao e andlise de sinais nao estacio-
narios, visto que: ao definir a transformada de Fourier em termos da magnitude, é possivel
revelar as componentes em termos das frequéncias que estao presentes no sinal e a forma
como as amplitudes variam mas, por outro lado, nao revela sobre a modulagao em frequéncia
destas componentes, duracao e localizacao em termos temporais.

Na obtencao das informacoes conjuntas faz-se necessario representar diretamente o con-
teido em frequéncia integrando as caracteristicas temporais. Com essa estratégia, converte-
se o sinal 1 — D em um espectro 2 — D tendo suas dimensoes tempo e frequéncia, sendo

descrito no novo dominio o espectro completo de frequéncia para cada tempo.

1.0.1 Método de Decomposicao Tempo-Frequéncia

Comumente os métodos de Decomposi¢ado Tempo-Frequéncia (DTF) sdo classificados
quanto ao uso da transformada de fourier ou transformada de ondaleta (Waveletes), podendo
também serem classificadas em janelas de tempo fixa ou varidvel. Neste secao é feita pequena
resenha das técnicas classicas de processamento de sinais, com énfase na anélise tempo-
frequéncia da da transformada de Fourier de tempo curto (do inglés short-term Fourier
transform STFT) para janela fixa. Consta também na mesma se¢ao a distribuigao tempo-
frequéncia baseada na distribuicao de energia, sendo o principal exemplo a distribuicao de
Wigner-Ville.

A localizagao temporal de eventos através de ferramentas de anélise tempo-frequéncia é

o foco principal deste trabalho, pois é possivel associar o espectro com os eventos geologicos.
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Decomposicao utilizando janela fixa

A extracao de informacoes sobre o contetido de frequéncia do sinal sismico, utilizando a
decomposicao tempo-frequéncia, esta relacionada a janela de comprimento fixo, movel sobre
o sinal, recurso que permite tratar sinais nao estacionarios como estacionarios, assumido que
em curtos periodos de tempo o dado seja estacionario.

Usualmente, associa-se os valores extraidos do sinal ao centro da janela buscando melhor
representacao do sinal para dado instante 't’, permitindo extrair informagoes sobre o contetido
de frequéncia do sinal. Utilizando-se janelas menores é possivel enxergar os limites entre duas
frequéncias de forma mais localizada no tempo. Logo, a medida que se localiza melhor no
tempo perde-se localizacao em frequéncia; esse fenémeno é analogo ao principio de incerteza
Heisenberg, que diz que o produto da incerteza no tempo pela incerteza na energia deve ser

maior ou igual a metade da constante de Planck normalizada.

Transformada de Fourier de tempo curto

Na transformada de Fourier de janela curta (STFT) assume-se que a frequéncia varia
pouco em pequenas janelas de tempo, sendo o principal problema a localizacao temporal.
Em intervalos de tempos finitos o sinal é estacionario. Normalmente divide-se o sinal em
tracos e calcula-se a transformada de Fourier para cada traco. Formalmente, deslizando
a janela W(t — 7) (equagdo 1.3), centrada no instante ¢, através de todo trago sismico e
aplicando a transformada de Fourier, é possivel obter a variacao espectral com o tempo.

A expressao matematica da STFT é dada por:
+o0

STFT(r, f) = / s(Hyw(t — 7)e 2™t dt (1.3)

—0

sendo s(t) o sinal sintético, w(t — 7) a janela, 7 o tempo central da janela, e e=27/t o
kernel de Fourier.

Sabendo da dependéncia da STFT com o tipo de janela utilizada e o tamanho da
mesma, escolhemos a de Hanning !, sendo o tamanho da janela o parametro mais critico nesta
transformada e a reducao do vazamento do espectro ou leakage. Quando pretende-se obter
maior resolucao temporal, a janela w tem que ser a menor possivel, provocando diminuicao
na resolucao frequencial. Por outro lado, janela grande ird4 gerar o efeito contrério, pois
atua como um filtro fino no dominio da frequéncia, implicando em fina amostragem das

frequéncias caracteristicas discutidas anteriormente.

ljanela de Hanning, possui uma forma similar aquela de meio ciclo de uma forma de onda cossenoidal



14

Transformada de Gabor (TG)

A TG é Outro exemplo de decomposicao tempo-frequéncia, relacionado a TF de um
sinal longo com janela movel Gaussiana w,(t), sendo configurada (Chui, 1992; Leite, 2015):
1

wy () = Zﬂe—%%)“", (o > 0) (1.4)

em que o é o desvio padrao, e t o tempo.
Posicionando a fun¢ao w,(t) num ponto qualquer 7 do sinal g(t), o resultado G,(w, T)
da operagao (TF-curta):

+oo

G (a0} = Golwrr) [ walt = mig(t)e"ar (1.5)

—00

¢ denominada de TG. Embora a Janela Gaussiana seja infinita na sua definicdo matematica,
ela pode ser utilizada de forma finita (curta). Na anéalise pratica se faz uma relacao entre o
comprimento (At, = T) e a banda de frequéncia (Aw,), onde se deseja ter a informacao
recuperada.

Uma das propriedades da func¢ao w,(t) é:

/joo wo(t — 7)dt = /_m wy (€)dE = 1. (1.6)

o0 o0

Com isso, a soma de todas as distribuicoes locais resulta em:

/ h Go(w,7)dr = G(w), (1.7)

—0o0

significando que a TG de ¢(t) informa a composicao espectral localmente, que é um resultado
importante para escolha e aplicacao de uma janela voltada a anélise de atributos de um

campo médio.

Transformada S (TS)

Para se analisar um sismograma é necessario boa resolu¢ao do inicio do evento no
tempo, bem como boa resolugao na frequéncia para determinar o contetido espectral relacio-
nado ao tempo de marcagao do evento. Para se definir e separar ondas P e S em sismogramas
ruidosos precisa-se de métodos que concentrem a energia no dominio tempo-frequéncia, e com
isso melhorar a resolugao (separacdo do eventos). Visando este compromisso, a TS se tornou

convencional na andlise de transformada tempo-frequéncia de sinais sismicos (Leite, 2015)
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Essa transformada também pode ser vista como uma variacao da STFT, sendo a TS
padrao descrita por Stockwell, Mansinha e Lowe (1996), fazendo uso de uma janela Gaussiana

movel com a escala na frequéncia, |f|, definida por:

+oo
TS(t, f) = / SOW (¢t — 7, f)e2m/ds (1.8)
e sua janela w(t — 7, f) dada por:
w(t—7,f)= ] =g (1.9)

_e y
V2T

com a inversa garantida sob a condi¢ao da seguinte propriedade:

L/m fle " a = 1. (1.10)
V21 J oo

No entanto, a TS tem baixa resolucao de frequéncia para as altas frequéncias, e baixa
resolugao temporal nas baixas frequéncias. Para melhorar a resolucao, faz-se necessario
aumentar o nimero de parametros da janela, e para isto Pinnegar e Mansinha (2003), entre
outros, modificaram a janela |f| da TS, para a forma %, pela inclusao do parametro de

controle.

1.0.2 Decomposicao tempo-frequéncia baseada na distribuicao de
energia

Devido as limitagoes impostas no mapeamento TF' linear, condicionando a resolucao
temporal e frequencial pelo principio de incerteza, novos métodos tem sido desenvolvidos,
a exemplo o denominado mapeamento TF bilinear e/ou quadratico, visando superar estas
limitacoes do mapeamento linear. O método quadratico consiste no mapeamento da auto-
correlagao do sinal x(t), que produz resolugao superior no dominio tempo-frequéncia baseado
na distribuicao da densidade de energia.

Segundo Ibrahim (2014) essa classificagdo de bilinear ou quadratico deve-se ao fato
do analisado ser introduzido duas vezes na decomposicao, gerando uma matriz quadratica
de densidade de energia. O conjunto de técnicas que fazem uso da funcao quadratica foi
resumido por Cohen (1995), razdo pela qual essas decomposi¢oes sao denominadas fungoes
bilineares da classe de Cohen. Para derivar novas transformadas, a equagao geral da classe

de Cohen é representada por:
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o0 ptoo oo o o »
ctfo= [ [ [ ot g ot - e f - we T dmded, (111)
—o0 J—oo J-xo
sendo que ¢(#, 7) é uma fun¢do arbitraria chamada de Kernel e C(t, f) é a distribui¢ao tempo-
frequéncia de Cohen (1995). Geralmente, o Kernel pode ser explicitamente dependente do
tempo e da frequéncia e/ou um fungdo do proprio sinal x(t). A escolha do Kernel é de
fundamental importancia, pois ird condicionar as caracteristicas de cada transformada.

As decomposi¢oes TF da classe de Cohen podem ser vistas como uma translagdo da
matriz covarianca em tempo e frequéncia convolvida por uma funcao peso constituida pelo
Kernel. Como citado anteriormente, o tipo ou nome de cada distribuicao estao condicio-
nados as diferentes expressoes tomadas pelo Kernel. Se ¢(¢, f) = 4(¢, f), a equagao 1.11
é equivalente & distribuicao de Wigner-Ville, representando a mais bésica das distribuicoes

bilineares de densidade de energia, sendo expressa como:
+o0 +00 To, To. . ;
C(t, f) :/ / Gt + 2)g" (¢ — e 0z, (1.12)

Distribuicao de Wigner-Ville (DWYV)

A primeira tentativa para realizar a analise conjunta em tempo-frequéncia foi pro-
posta no campo da mecénica quantica com os trabalhos de Wigner (1932) e, posteriormente
completados por Ville et al. (1948), e utilizada na area de andlise de sinais.

O espectro tempo-frequéncia da transformada Wigner-Ville é expresso pela seguinte
equagao:

+oo +oo
C(t, f) = /_ /_ 21 (t + %)z*(t — %)e‘j”deT. (1.13)

1.0.3 Termos de Interferéncias na Distribuicao de Wigner-Ville

A DWYV é uma fungdo bilinear que gera interferéncia (termos cruzados) na computagao
de uma funcao multicomponentes. Por exemplo: aplicando a transformada de Wigner-Ville
a soma de duas fung¢des monocomponentes g;(t) e go(t), quatro componentes sao geradas,

devido ao produto bilinear. Logo, temos:

W91+92 (t7 f) = ng (t7 f) + WQQ (t7 f) + WQLQQ (t7 f) + WQLQQ <t7 f) (114)

ou
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Worrgo () = Woi (L, F) + Wy (8, f) + 2Re[Wy, 4, (L, )], (1.15)

sendo Wy, (¢, f) e W,,(t, f) os auto-termos, e 2Re[Wy, 4, (t, f)] o termo cruzado e/ou interfe-
réncias na zona de transi¢do entre g;(t) e go(t). Os termos de interferéncia ndo dependem
da distancia tempo-frequéncia dos termos representados no espectro, levando em algumas
aplicagoes a sobreposicao do sinal com os termos de interferéncia, podendo também gerar
valores negativos para a distribuicao, visto que é incoerente fisicamente tratando-se de dis-
tribuicao de energia. Esta transformada nao é particularmente ajustada a sinais com véarias

componentes.

Atenuacao dos termos de interferéncias

Os termos cruzados inviabilizam a aplicacao da transformada de Wigner em aplica-
coes de processamento de sinais. Logo, muitas pesquisas foram feitas para minimizar as
interferéncias, chegando a técnica do nicleo, proposta por Cohen (1995).

Cohen (1995) refere-se as trés vantagens bésicas que caracterizam as distribui¢oes
tempo-frequéncia que utilizam um kernel: primeira, é possivel obter distribuicoes com as
propriedades desejadas através dos vinculos impostos ao kernel; segunda, as propriedades da
distribuicao podem ser determinadas através de uma anélise ao kernel; terceira, dado um
determinado kernel é relativamente facil gerar uma distribuigao.

Choi e Williams (1989), afirmam que um kernel eficaz para a representacdo tempo-
frequéncia deve diminuir os efeitos dos termos cruzados de interferéncia, ao mesmo tempo
que induzem as propriedades desejadas que podem conferir validade a distribuicao tempo-
frequéncia. Ou seja, os termos cruzados de interferéncia para além de causarem redundancia
na informacao fazem com que a verdadeira energia da distribuicao se dissipe no tempo e na
frequéncia.

Segundo Ibrahim (2014), atenuar os termos de interferéncia da DWV é realizar operacédo

através da DWYV com um kernel de suaviza¢ao bidimensional ¢(t, f). Pode-se escrever:

To(t, f) = / / ot — 1, f — [YW(t, f)drar, (1.16)

sendo T,(t, f) a Wigner-Ville suavizada do sinal x(t). Por outro lado,a fungao de

ambiguidade relacionada ao sinal é definida como:

Ay(r,v) = / ot + %)x*(t - %)e’Qj””tdt (1.17)
t

Observa-se que na funcao de ambiguidade a integracdo é feita com respeito a 't’ e

na funcao de Wigner-Ville a integracao é feita com respeito a 7. Essencialmente, a funcao
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ambiguidade é a transformada de Fourier da DWV; entao, o espectro suavizado representado

em 1.16 pode ser escrito como:

T.(t, f) = //¢(7’, V) Ay (1, )X ™I drdy. (1.18)

Ainda Segundo Ibrahim (2014), a convolugdo em 1.16 ¢ trocada por uma simples multi-
plicagdo em 1.18. A equacdo 1.18 mostra que suavizar a DWV de uma funcao x(t) é realizar
a transformada inversa de Fourier de ambiguidade de z(t), ponderada por uma fungao peso

ou Kernel.

1.0.4 Wigner-Ville Suavizada

Para suprimir os termos cruzados pode-se utilizar dois métodos: um relacionado a
uma janela moével no dominio do tempo, antes do calculo da WVD; outro é suavizar a WVD

através de uma Kernel Gaussiano, dado por:

$SPWV D(r,v) = exp {w} (1.19)

202

sendo a expressao 1.18 dada por:

Tspwvp(t, ) = //¢SPWVDA:B(T’ v)e (v — fr)drdv. (1.20)

A influéncia do desvio padrio (janela do Kernel gaussiano) define a eficiéncia da ate-

nuagao dos termos cruzados. Sendo este método mais eficaz para menores valores de (o).

1.0.5 A distribuicao de Choi Williams

Como ja elucidado na secao anterior, cada nucleo representard uma distribuicao. Ou-
tra representacao tempo-frequéncia bastante conhecida ¢ a distribuicao de Choi-Williams

(CWD) formulado por Choi e Williams (1989), sendo o Kernel expresso por:

¢cwn(T, V) = exp {—@} : (1.21)

em que a expressao 1.18 ¢ dada por:

TCWD(ta f) = / ¢SPWVDA1(7_> V)€2j7r(tlj — fT)del/. (122)

T 14

A atenuacao dos termos cruzados estd condicionada ao tamanho ¢ da janela do Kernel

Gaussiano; a medida que se aumenta o parametro (o) a CWD aproxima-se da WVD. Ao
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diminuir esse parametro o nicleo ¢ diminui de valor ao afastar-se da origem.

menores valores do desvio padrao ¢ resulta em maior resolucao tempo-frequéncia.

Contudo,



Capitulo 2

Distribuicao de Wigner-Ville de um sinal

analitico

Para um sinal z(t) amostrado uniformemente com intervalo A t, a distribui¢ao de

Wigner-Ville discreta pode ser representada como (Boashash, 1992):

=

Wt f)=2Y 2t —k)zx* (t+ k)e=%™H (2.1)
0

il

sendo z(n) o sinal analitico correspondente a x(n), dado por:

z(n) = (n) + jH [x(n)] (2.2)

com H [z(n)] representando a transformada de Hilbert do sinal z(n),n =0,..., Ny — 1, e N;
o nimero de amostras.

A matriz de covariancia associada ao sinal analitico pode ser representada por:

C =z, (2.3)

sendo a transposta conjugada representada pelo sinal tipografico "*".

O Kernel da distribuicao de Wigner-Ville é representado pelo conjunto das sequéncias

de termos paralelos a diagonal secundaria da matriz de covariancia associada, dado por:

K(n) = {kn(=1), ooy kn(0), ooy (1)} (2.4)

20
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em que cada termo é representado:

k(1) = zn—=10z"(n+1), |[l|] <min{n, Ny —n}
" 0, | < min{n, Ny —n},

o termo central k,(0) = z(n)z*(n) é associado & amostra z(n).

Para facilitar o entendimento da equacao 2.1 e torné-la compreensivel, a figura 2.1
representa uma ilustracdo grafica da distribuicao de Wigner-Ville discreta. A matriz de
covariancia é formada por z e z*, e as sequéncias do Kernel sao representadas pelas linhas

azuis e os termos k,(l) por circulos negros.

(L1) Z(0) Frequéncia

v

Tempo
T
1
1
1
1
1
1
1
1

A
[}
1
1
1
1
1
1
1
1
H

K

Z(N,) | Espectro de Poténcia_|

Figura 2.1: Imagem modificada de Ibrahim (2014) - Distribui¢ao discreta de Wigner-
Ville. As diagonais azuis representam as sequéncias do Kernel K(n). A seta vermelha
representa a soma dos termos da autocorrelacdo. A imagem do espectro instantaneo de

energia P(t, f) é gerada pela transformada de Fourier das sequéncias do Kernel.

Pode-se observar na Figura 2.1 o espectro de poténcia correspondente a transformada de
Fourier do Kernel K (n) de Wigner-Ville, podendo ser analisado com o espectro de poténcia

instantaneo do sinal z(n) e representado como:

N -1 N -1
com cada coeficiente dado por:
1 W2
wim) = D>, k(W] (2.6)
I=—(N—1)/2

sendo N o numero de coeficientes dos termos usados na transformada de Fourier.



22

A equagao 2.6 representa a transformada discreta de Fourier (TDF), exceto a normali-
zagao por 2 do termo Wy = exp|—j27/N]. A poténcia de 2 representa um fator de escala do

eixo das frequéncias, podendo a equacao 2.6 ser eficientemente avaliada pelo algoritmo da
TDF (Marple, 1978).

Propriedades da DWV

Algumas propriedades da Wigner-Ville discretas podem ser enumeradas como:

e Os termos fmpares da funcao autocorrelacdo é a soma dos componentes do Kernel
K(n):

S k() = Ra(n) 27)

Rz(n) = {TZ(_NS + 1)7 "'7Tz<_1)7rz(0)7rz(1)7 "'7Tz(ns - 1)} :

e A soma do espectro de poténcia instantaneo de distribuicao Wigner-Ville é o espectro

de poténcia do sinal:

Pm)= 3" Win) (28)

Tais propriedades marginais sao indicadas na figura 2.1.

E importante notar que os coeficientes fora da diagonal principal geram os termos de
interferéncias apresentado na distribuicao de Wigner-Ville discreta. A proposta feita por
Zoukaneri e Porsani (2015) para a obtenc¢ao da representagao tempo-frequéncia, sem efeito

das interferéncias, consiste em:

1. Truncar as cros-diagonais do Kernel de Wigner-Vill, para evitar a interacao entre

coeficientes fora da diagonal principal;

2. Usar o método de maxima entropia para estender os termos de cada sequéncia do

Kernel truncado;

3. Obter a poténcia instantanea de maxima entropia associada.
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2.0.1 Sinal Analitico

Um sinal real, z(¢), ¢ munido da seguinte propriedade na TF direta, X (f):

X(=f)=Xx*(+f). (2.9)

A propriedade (2.9) significa uma simetria hermitiana entre as componentes de frequén-
cias positivas e negativas tendo, desta forma, apenas uma componente; a outra pode ser cal-
culada. Assim, as frequéncias negativas podem ser extraidas da representacao de um sinal
sem perda de informagdo. Para o caso de sinais de banda-baixa, Leite (2015) afirma que a

banda de frequéncias negativas tem duas conveniéncias:

1. faz com que a banda de frequéncia seja reduzida a metade, o que permite que a amos-
tragem do sinal seja reduzido & metade da frequéncia de Nyquist, ou seja, a frequéncia

de Nyquist ¢ dobrada ao conservar o mesmo intervalo de amostragem:;

2. evita a presenca de efeitos de interferéncias entre as frequéncias positivas e negativas

para algumas transformadas T-F.

Com isto, um sinal z(¢) ¢ definido como analitico se Z(f) = 0 para f < 0, e Z(f) <

z(t).
Detalhadamente, o sinal pode ter um componente na frequéncia zero. O sinal analitico,

z(t), é definido pela composicao:

2(t) = 2(t) +iy(t), i=+v—1 (2.10)

sendo as partes x(t) e y(t) reais, se obedecer a seguinte relagao,

Y(f) = —isgn(f)S(f) (2.11)
sendo y(t) <> Y(F) e z(t) & S(f), e
-1, paraf < O,
sgn(f) =14 0, paraf = 0,
+1 paraf >

A TF inversa da funcdo —isgn(t) é dada por:

P {—isgn(t)} = % (2.12)
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Sendo x(t) e y(t) relacionadas através da relacdo (2.11). Entdo, y(t) representa a transfor-
mada de Hilbert (TH) de x(t), ou seja:

y(t) = H{x(t)} . (2.13)

Desta maneira o sinal analitico (complexo) é construido da seguinte forma:

2(t) = x(t) + H {z(t)}. (2.14)

A TH de um sinal s(t), definida no dominio da frequéncia para o dominio tempo, é

representada como:

HA{z(t)} = F~* {—isgn(f)F {z(t)}}. (2.15)

Aplicando o teorema da convolugao na equacao (2.15), tem-se:

HA{a(D)} = a(t) « -

2.16
-, (216)

o que significa calcular através do Valor Principal (V P), ou seja:

H{z(t)} = %vp/m U)oy, UM z(7) +/t+oo z(t) df} . (2.17)

o t—T 0| ) t—T i =T

Logo, para construir o sinal analitico sao trés passos:

1. Fazer a TF de z(t), X(f);

2. Multiplicar z(t) por —i para as frequéncias positivas, por +i para as negativas, e por

zero para a f = 0;

3. e a TF inversa de S(f).

2.0.2 Meétodo de Maxima Entropia

Habitualmente o espectro de poténcia é estimado utilizando a transformada de Fourier
de janela curta (STFT) dos coeficientes da fun¢ao autocorrelagdo (FAC). Contudo, o
efeito de vazamento ”leakage” quando o dado esta truncado, torna a transformada Fourier
limitada. Para obter boa resolu¢ao a partir de um série limitada de dados, Burg (1967)
formulou o Método de Maxima Entropia, constituindo um filtro preditivo linear, que da o
méaximo erro quadratico entre os dados e os seus valores previstos. Marple (1978) apresenta

a entropia de um processo gaussiano proporcional a:
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fn
/ log P(f)df. (2.18)

In

sendo P(f) o espectro de poténcia, e fy a frequéncia de Nyquist. Burg maximiza a Entropia

com a seguinte condicao:

In _
Ro= [ P(petmmsig, (219)
—fn

em que R, é a auto covariancia, —N <n < N.

Com os coeficientes de Lagrange, pode-se obter a solucao A\, k =1, ..., N, tal que:

’ - (s pli2m st _
oP(f)) </_f logP(F)df = A ( /_fN P(f) df)) = 0. (2.20)

—N

A solucao da equacgao 2.20 é dada por:

En, At

f)=
‘ZnNgl ¢, e~i2nfnit

P

5, (2.21)

onde P(f) é o espectro de poténcia, ¢,, n =0, ..., N.—1, (¢g = 1) representa os coeficientes do
operador de erro de predigao, (do inglés operator prediction error PEO) também conhecido
como coeficiente de reflexdo e/ou parametro auto-regressivo, de ordem N, E. é a correspon-
dente energia do erro, e f & limitada pelo intervalo de Nyquist —1/(2At) < f < 1/(2A¢).
Sendo a forma bésica do método de méxima entropia dada pela equacao 2.21, o es-
pectro de poténcia P(t) é completamente definido se os coeficientes ¢, e a energia Ey, sao
conhecidos. O PEO pode ser estimado pelo algoritmo de Levisson que resolve as equacoes
de Yule-Walker (Levinson, 1946), ou pelo algoritmo de Burg (1967) diretamente do sinal
analitico z(n). Burg (1967) também derivou a relagao entre os coeficientes da FAC e do
PEO, obtidos por meio da solugao do sistema hermitiano da equagao de Toeplitz, (vide

equagao 2.23).

2.0.3 Solucao da equacao de maxima entropia via equacao de Yule-
Walker

O método de Yule-Walker, também designado método de autocorrelacao, baseia-se na

solucao de um sistema de equacgoes para valores estimados envolvendo a matriz de autocor-
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relacao, sendo representada por:

() (1) e r(=N) | B,

ro(1)  7.(0) : C(fV%,l) _ 9 | (2.22)
: oo (0) r(—1) : :

_Tz(Nc) rz(l) TZ(O) i _C(NcaNc)_ L 0 |

O sistema pode ser resolvido por varios métodos, mas o mais utilizado é o algoritmo
Recursivo de Levinson-Durbin (Levinson, 1946), por ter rapida convergéncia da solucao e
facil implementacao computacional. O algoritmo permite calcular os coeficientes de reflexao

C(j,j) para uma sequéncia de valores da autocorrelagao e a ordem do modelo desejado:

Tz—i_zl 17'2( )C] 1
Cjﬂ' E.

7—1

(2.23)

O PEO de ordem j pode ser obtido através do coeficiente de ordem 7 — 1 utilizando a

equacao 2.23 aplicada em 2.22, ou seja:

S 1 0
. c(j —1,1) c(j—1,7-1)

COJJ = : +¢(4,7) : . (2.24)
) c(j—1,j—1) c(j—1,1)

¢(5,1) _ 0 | _ . |

Através da recursao de Levison (RL) ¢;; é estimado iterativamente, e a energia do erro

de predicao é atualizada como:

E.

J

= Ej_l(l — CjiC* j, Z) (225)

A recursao é iniciada com Ey = r,(0). Para computar os coeficientes ¢,, via equagao
de Yule-Walker equacao 2.22, os valores da F'AC' sao estimados através do trecho do sinal

representado por:
1 Z
Tk = N n=0 T(n4k)Tn, k= OJ ) NC' (226)

Segundo Jansen, Bourne e Ward (1981) a equacdo de Yule-Walker (YW) faz uso da ex-
tensao nula, onde os coeficientes de autocorrelagao sao calculados assumindo implicitamente
que os dados fora do intervalo de observacao sao zero, levando a erros nas estimativas de 7, e,
por consequéncia, nas estimativas dos coeficientes ¢,. Uma desvantagem do método de Burg

para estimar o modelo autorregressivo AR foi discutido por Barrodale e Erickson (1980).
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Afirmando que o método de Burg produz, por vezes, valores para os parametros contamina-
dos por arredondamento, erros. Estes erros sao devido ao uso de método recursivo Levinson,
que é numericamente instdvel em algumas circunstancias. No entanto, as propriedades de

Burg sao consideravelmente superiores a técnica YW.

2.0.4 Solucao da equagao de Maxima Entropia via equacao de Burg

Este método, originalmente proposto por Burg (1967) como um algoritmo de méxima
entropia, foi mais tarde interpretado como algoritmo de minimizacao dos minimos quadré-
ticos restritivo. As estimativas dos parametros ¢, do modelo sao obtidas pela minimizacao,
para cada modelo de ordem N, da média aritmética da poténcia dos erros preditivos linear

direto e reverso, com limitacao de que os parametros ¢, satisfacam a recursao de Levinson:

Cji = Cj-1i + CjaCi-15-1- (2.27)

Esta restricao ¢ motivada para assegurar a estabilidade do operador erro de predigao
(Kay e Marple, 1981).
Considerando um sinal x,,,n = 1, ..., N, e alguns coeficientes ¢;,2 = 1, ..., k, a predicao

linear direta y,, e reversa Z, do sinal original X,, podem ser obtidas , respectivamente, por:

k

Yn = — Z CiTn—1 (2.28)

i=1

k
2y = — Z CiTnit, (2.29)
i=1

sendo ¢; i = 1, ..., k sdo os coeficientes do operador de predicao de ordem K. simplesmente, y,
é a combinagao linear dos coeficientes ponderados previamente conhecidos (por isso predi¢ao
direta), e z, é a combinagao linear ponderada dos proximos coeficientes conhecidos (por isso
predigao reversa) (Zoukaneri e Porsani, 2015).

(Burg, 1967) propoe minimizar simultaneamente a soma dos erros quadréticos de pre-
dicao direta e reversa sujeitos a uma restrigao.

Chamando F}y o erro de predicao direta e By o erro de predicao reversa, tem-se:

N N k

Fo=Y (s ) = > (0 — (= Y caa))’ (2.30)

n=1 n=1 =1
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By=> (tn—2)" =Y (20— (- Zcixnﬂ))? (2.31)

A equacao 2.27 pode ser reescrita como:

Cnt+1 = Cn + UCkt1—n; (232)

sendo pu = ¢j;, n = 1,...,k,e k o nimero dos coeficientes. Para ¢y = 1 a equagao 2.30 pode

ser reescrita como:

N k N
Fr = (comn+ Y ciwni)® =Y (fu(n))’ (2.33)
sendo,
k
fe(n) =Y cirna. (2.34)
=0

Seguindo, pode-se reescrever da mesma forma a equacgao 2.31:

By = (cotn+ Y cimni1)’ = > (bp(n)) (2.35)
n=1 =1 n=1
e
k
bp(n) = Zcixnﬂ. (2.36)
=0
Logo, obtém-se:
N N
Fepi+ Bin = ) _(fern ()’ + ) (besa(n)”. (2.37)
n=1 n=1

Usando as equacgoes 2.32 , 2.34 e 2.36 pode-se derivar:

fra1 (n) = fk(n) + ,ubk(n —k— 1) (238)

bir1(n) = bp(n) + pfe(n+k+ 1) (2.39)
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Usando 2.38 ; 2.39 em 2.37 e minimizando para u , temos:

=25 fuln ko Dbi(n)

(2.40)
o ()2 + 300 bi(n)?
Sendo o algoritmo de Burg resumido:
Ofertbry1) _ 0
o ’ (2.41)
Cnt1 = Cp + UCkt1—n-
Na equacao de Levinson p = c¢(j,7). Os passos do algoritmo de Burg podem ser

resumidos da seguinte forma:

e Escolher K para o nimero total de coeficientes,
o definir ¢ =1,
e utilizar as equagoes 2.34 e 2.36 inicializando fy(n) = bo(n) = x,,

e para k=0, k-1

- calcular p usando 2.40

- atualizar ¢,,, usando 2.32

- atualizar fry1(n) e bgr1(n) usando 2.38 €2.39

E possivel estimar os coeficientes c;i do operador de erro de predicao a partir do sinal
discreto usando o algoritmo de Burg. Esse algoritmo nao impoe zeros fora da janela, nao
requer prévios coeficientes da fungao de auto-correlagao (FAC) e produz um operador de fase
minima (Ulrych e Bishop, 1975; Ulrych e Clayton, 1976; Marple, 1978; Barrodale e Erickson,
1980; Porsani, 1986; Ibrahim, 2014).

Burg estabeleceu, além do método para estimar os coeficientes da PEQ, a relacao para

predizer os coeficientes da autocorrelagao com os coeficientes c;; conhecidos, ou seja:

—_

() = =S - el — 1,8) — e ) By (2.42)

i

A equacao 2.42 garante a obtencao recursiva dos coeficientes da FAC' associados ao
espectro de maxima entropia. O método de Burg permite estimar diretamente j coeficientes
da autocorrelacao, diferentemente do método de Yule-Walker em que precisa-se conhecer

previamente os coeficientes de autocorrelacao para estimar o PEO.



30

2.0.5 Meétodo de Maxima entropia aplicado a WVD

O método de Burg, como supracitado é utilizado para computar o PEO e, em sequén-
cia, usar os coeficientes da PEO para computar e estender o espectro de poténcia de cada
sequéncia do Kernel de Wigner-ville K(n),n =0, ..., Ny — 1.

Pode-se associar a cada sequéncia K (n) um sinal analitico Z(n) cujos limites associam-se
ao tamanho da janela L:

(n) = {z(n—5),...,z(n),...,z(n+§)} (2.43)

O tamanho da janela L e o nimero dos coeficientes do filtro N, controlam a resolugao
da decomposicao no plano TF, sendo L uma nimero impar relacionado a uma janela impar
de tempo simétrica centrada em z(n). Podemos entdo escrever a sequéncia dos coeficientes

da autocorrelagio, relacionada ao sinal Z(n), como:

- L L
k(n) = {k(n—g),,k(n),,k(n—i—g)} (2.44)
Os coeficientes da funcao auto-correlacao FFAC' associados ao espectro de maxima en-
tropia, podem ser obtidos utilizando o algoritmo de Burg. Aplicando a equacao 2.26 a l;:(n),

seus coeficientes sao estendidos como:

J

i) = = Yol = el — 1) — el )By 2.5

=1
Fazendo a transformada de Fourier de 77, podemos obter a poténcia instantanea da
distribuicao de Wigner-Ville. Deslisando a janela e repetindo o processo para todas as
sequéncias do Kernel, consegue-se a representacao tempo-frequéncia de maxima entropia de

Wigner-Ville sem a influéncia dos termos cruzados.

Passos do algoritmo
e obter o traco complexo z(n)=x(n)+jH[x(n)|.
e definir N,., o numero de coeficientes do operador PEO
e definir L, o tamanho da janela para o calculo do PEO
-Paran =0, Ny — 1.
e definir £y = k,(0) = z(n)z * (n),

e colecionar as amostras do sinal do Kernel (2.43),
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e calcular ¢(j,j),7 = 1,..., N. — 1, utilizando o algoritmo de Burg,
e utilizar as equagoes 2.23, 2.25,2.27 e 2.45 para computar e estender o Kernel K(n)

e computar a T'DF' de f((n) para obter o espectro de poténcia instantaneo de WV.

2.0.6 O método de WV-MEM e sua relacao com o tamanho da

janela L e a ordem do operador PEO

Nas observagoes anteriores, a resolugao do método (WV — M EM) é controlada funda-
mentalmente pelo tamanho da janela L e pelo nimero de coeficientes Nc¢ do operador PEO.
Agora, nesta secao, entenderemos como a resolucao esta condicionada ao efeito da ordem do

operador e ao tamanho da janela.

Método de Wigner-Ville e o efeito do tamanho da Janela L

E possivel observar o efeito do tamanho da janela na Figura 2.2, mostrando um traco
sismico sintético em tempo-frequéncia usando o Método de Wigner-Ville para diferentes
tamanhos de janela L. Nas observacoes pode-se concluir que, janelas grandes tornam a su-
perficie da energia suave, e janelas pequenas permitem a observacao de pequenos detalhes.
Logicamente, para caracterizacao da estratigrafia, deve-se utilizar janelas de tamanhos cur-
tos.

Esse fato é contrario ao observado nos métodos tradicionais como a transformada de
Fourier de janela curta (STFT), onde precisa-se de uma janela de maior tamanho para
conseguir uma resolucao frequencial. A explicagao é que o método ST FT trata de resolver
um problema nao estacionario através de compromisso no tamanho da janela e, na abordagem
proposta, converte-se o problema nao estacionario em pequenos problemas estacionarios.
Desta forma a janela curta é necessaria para conseguir melhor resolugao. Cada janela curta
é caracterizada por sua frequéncia central (média) tal que, no WV — M EM, representa-
se apenas a frequéncia central e a energia associada a frequéncia central para cada janela
considerada (Ibrahim, 2014).

Método de Wigner-Ville e o efeito do niimero de coeficientes Nc¢ do operador
PEO

E possivel observar como a ordem do operador PEO, Figura 2.3, influencia no espectro
tempo-frequéncia; contudo, é evidente que o operador da ordem Nc¢ = 1 é suficiente. Segundo
Zoukaneri e Porsani (2015), o operador de ordem N¢ = 1 corresponde a um PFEO de tnico

coeficiente de reflexdo (1,¢1 1), podendo ser associado a tnico plano de onda propagando-se
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Figura 2.2: (a) Sinal senoidal e o correspondente envelope, (b) Decomposi¢do tempo-
frequéncia utilizando janela igual a 5, (¢) DTF utilizando janela igual a 11 e (d) foi

utilizado janela igual a 31

indefinidamente com frequéncia central igual a frequéncia média da onda. Desta maneira,
o espectro de WV — MEM com Nc = 2, representa a distribuicao de energia em torno da
frequéncia média instantanea. Da mesma forma, o operador de ordem Nc¢ = 3 (1,¢11,¢12)
esta associado a dois planos de ondas, onde cada plano de onda no espectro de Wigner-Ville,
é representado pela distribuicdo de energia em torno da frequéncia média correspondente ao
plano de onda.

De acordo com Ibrahim (2014), a escolha da ordem é de grande importéncia para
identificar os componentes que um sinal carrega, especialmente para sinais multicomponentes
e em ambientes acisticos. A melhor escolha para a ordem do modelo N, nao é normalmente
conhecida no inicio; por isso, é necessario realizar experimentos com varias ordens. Dois
destes critérios sao o erro de predigao final (FPE) descrito por Akaike (1969), e a aproximagao
de verossimilhanga méaxima (AIC'). No entanto, para aplicagoes em geofisica, onde se deseja
analisar a variacao de energia do sinal, um operador de ordem N, = 1 é suficiente.

Outra observagao visivel na figura 2.3, que justifica o método utilizado, diz respeito a
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Figura 2.3: (a) Sinal senoidal e o correspondente envelope, (b) Decomposi¢do tempo-
frequéncia utilizando janela igual a 5, (¢) DTF utilizando janela igual a 11 e (d) foi

utilizado janela igual a 31

curva de frequéncia média instantanea. Nota-se que para diferentes valores de N, a curva de

frequéncia média instantanea permanece constante, confirmando a robustez do método.

2.0.7 Extracao dos atributos instantaneos a partir de WV-MEM
Frequéncia média instantanea

Segundo Boashash (1992) a frequéncia média instantanea pode ser obtida computando

o primeiro momento da distribuicao de Wigner-ville, sendo expressa por:

i) = ffgo Wt f)df
Joo W, f)df
em que f é a frequéncia média instanténea, f é a frequéncia, W (f,t) é a distribuicao de
Wigner-Ville obtida com WV — MEM, e ffooo W (t, f)df corresponde a condigao marginal
em tempo da distribuicao Wigner-Ville.

(2.46)
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A frequéncia calculada utilizando o primeiro momento da WV — M EM é robusta a
ruido, razao pela qual a presenca de ruido causa baixa interferéncia nos resultados (Fomel e

Backus, 2003). A avaliacao da robustez é resolvida em Ibrahim (2014).

Variancia

O segundo momento de M EM — W'V esta relacionado com o desvio local das frequén-
cias em relagao a frequéncia média; esse desvio é chamado de largura de banda e/ou variancia,

de acordo com (Barnes, 1993), e é dado por:

220 = f@)*W(t, fdf
W, fdf

o (t) = (2.47)

Skewness

O atributo Skewness estd relacionado com o terceiro momento de WV-MEM. Este

atributo descreve o desvio da funcdo de densidade em relacao & normal:

720 = F@)2W(t, fdf
a3(t) [TW (L, f)df

S(t) = (2.48)

Kurtosis

O atributo Kurtosis esta relacionado com o quarto momento de WV — M EM e reflete

o quanto a distribuicdo esta proxima de um delta. E dado por:

+oo Fl))4
Ky = = —FOI WG
ol(t) [ Wt f)df

(2.49)

De acordo com Steeghs e Drijkoningen (2001), o termo —3 faz com que K (t) assuma

valor zero para o caso da distribuicao normal.



Capitulo 3

Extracao de Atributos e Caracterizacao

de Reservatorios em Dados Reais

Neste capitulo apresentaremos as principais caracteristicas dos atributos sismicos Segundo
Taner (2001), e a partir do item 3.1.2 apresentaremos nossos resultados dos atributos sismicos

gerados a partir da distribuicao WV-MEM, com figuras e analises.

3.1 Atributos Sismicos

Propriedades extraidas de dados sismicos sao denominadas atributos sismico. Podem
ser obtidas de forma a isolar ou enfatizar alguma caracteristica especifica dos dados, fa-
vorecendo a interpretacao geofisica e\ou geoldgica dos dados. Dentre os diversos tipos de
atributos, alguns podem ser usados para indicacao direta da presenca de hidrocarbonetos,
outros podem ser usados para realcar determinada caracteristica geologica ou para indicar
alguma tendéncia geral nos dados. Ou seja, dependendo do objetivo e tipo de anélise deve-
mos escolher atributos sismicos diferentes. Em um trabalho com o intuito de monitorar um
reservatorio a partir de dados sismicos, deve-se procurar utilizar atributos que relacionam-se
com as propriedades petrofisicas monitoradas de maneira mais direta e mais sensivel possivel.
Neste trabalho também leva-se em conta o fato de procurar-se utilizar os atributos sismicos
mais convenientes para analise e caracterizacao de reservatorios, uma vez que foi utilizado

dado real.

35
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3.1.1 Classificacao dos Atributos sismicos segundo Taner
Atributos de Pré-empilhado

Os dados de entrada sdo CDP ou tracos, contendo informagoes direcional (azimute) e
afastamento (of fset). Esses calculos geram enormes quantidades de dados; portanto, nao
sao praticos para estudos iniciais. No entanto, eles contém quantidades consideraveis de
informagoes que podem estar diretamente relacionadas ao contetdo de fluidos e & orientacao
da fratura. AVO, velocidades e variacao azimutal de todos os atributos estao incluidos nesta

classe.

Atributos pés-empilhados

O empilhamento é um processo de célculo de média que elimina as informacoes re-
lacionadas ao of fset e ao azimute. Os dados de entrada podem ser CDP empilhados ou
migrados. Deve-se notar que os dados migrados no tempo manterao suas relacoes temporais,
portanto varidveis temporais, como frequéncia, e também manterao suas dimensoes fisicas.
Para secgoes migradas em profundidade, a frequéncia ¢ substituida pelo niimero de onda,
que é uma func¢ao da velocidade e frequéncia de propagacao. Atributos pos-empilhados sao
abordagens mais gerenciaveis para observar grandes quantidades de dados em investigagoes
de reconhecimento inicial. Para estudos detalhados, os atributos pré-empilhados podem ser
incorporados. Os atributos podem ser ainda classificados por suas caracteristicas computa-

clonais:

Atributos instantaneos

Esses Atributos sao computados por amostra e representam variacoes instantaneas de
varios parametros. Valores instantaneos de atributos tais como o envelope de traco, suas

derivadas, frequéncia e fase podem ser determinados a partir de tracos complexos.

Atributos da Wavelet

Esta classe compreende os atributos instantaneos que sao calculados no pico do enve-
lope de rastreio e tem relacao direta com a transformada de Fourier da wavelet na vizinhanca
do pico do envelope. Por exemplo, a frequéncia instantanea no pico do envelope é igual a
frequéncia média do espectro de amplitude de wavelet. A fase instantanea corresponde a
fase de interceptacao da wavelet. Esse atributo também é chamado de "atributo de res-
posta' (Bodine, 1984).

Esses atributos podem ser subclassificados com relacao a geologia:
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Atributos fisicos

Os atributos fisicos se relacionam com qualidades e quantidades fisicas. A magnitude
do envelope de rastreio é proporcional ao contraste de impedancia acustica; as frequéncias
relacionam-se a aparéncia da cama, sendo bom indicador da similaridade do fundamento
assim como da descontinuidade. A profundidade da cama e curvaturas dao informacoes
deposicionais. Os atributos geométricos também sao tteis para a interpretagao estratigréfica,
uma vez que definem caracteristicas de eventos e suas relagoes espaciais e podem ser usados
para quantificar caracteristicas que ajudam diretamente no reconhecimento de padroes de
deposicao e litologia relacionadas.

A maioria dos atributos, instantanea ou wavelet, ¢ uma funcao das caracteristicas da
wavelet sismica refletida. Ou seja, consideramos as interfaces entre dois leitos. No entanto,
a velocidade e a absorcao sao medidas como quantidades ocorrendo entre duas interfaces, ou
dentro de um leito.

Portanto, podemos subdividir ainda mais os atributos em duas categorias, da seguinte

forma;

Atributos reflexivos

Atributos correspondentes as caracteristicas das interfaces. Todos os atributos instan-
taneos e wavelet podem ser incluidos nesta categoria. Os atributos pré-empilhados como o
AVO sao também atributos reflexivos, uma vez que o AVO estuda a resposta de reflexao

dependente do angulo de uma interface.

Atributos transmissivos

Os atributos transmissivos referem-se as caracteristicas de um leito entre duas inter-
faces. Intervalo, RM S e velocidades médias, QQ, absorcao e dispersao estao nesta categoria.
Como os atributos individuais podem ser representativos de varias condigoes possiveis, tenta-
mos minimizar essa incerteza inerente ou nao-unicidade combinando vérios atributos de uma
forma logica. Os atributos individuais que medem apenas uma quantidade sao denominados
atributos "primitivos ". Esses atributos primitivos podem ser logicamente, estatisticamente

"

ou matematicamente combinados para formar atributos "hibridos A ferramenta mais

comum para realizar esta combinacao é através do uso de Redes Neurais Artificiais.
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Algumas caracteristicas basicas dos atributos mais comuns
Amplitude instantanea ou Envelope

O envelope é calculado utilizando a energia média refletida, e a energia é calculada
utilizando apenas a amplitude do traco, independente da fase. A energia refletida é calculada

para cada amostra, segue a equacao correspondente:

Anlt) = /X, (0 + X, ()% (3.1)

sendo Ap a energia refletida, X, (t) o trago real, e X (¢) o traco em quadratura. A Figura
3.1a representa o envelope do sinal senoidal Figura 3.1b.
O Envelope é um atributo fisico e pode ser usado como um discriminador efetivo para

as seguintes caracteristicas:

e Representa principalmente o contraste da impedancia acistica, dai reflexividade;

Pontos brilhantes, possivel acumulacao de gas;

Limites de sequéncia;

Efeitos de ajuste da camada fina;

Grandes mudancas no ambiente deposicional;

Correlacao espacial com a porosidade e outras variacoes litologicas;

Indica o grupo, em vez da componente de fase da propagacao de ondas sismicas.

O uso deste atributo permite destacar variacoes litologicas, efeito de tunnig,
descontinuidade, acumulacoes de fluidos, e outros. Tal atributo esté relacionado as variagoes
das amplitudes do sinal.

A amplitude instantanea é controlada pelo contraste de impedéncia acustica e a espes-
sura das camadas. O envelope ¢ uma medida da energia do traco complexo sendo definido

pela equagao 3.1 (Porsani, 1986).

A primeira derivada do envelope

A primeira derivada do envelope (taxa de tempo de mudanca do envelope) mostra a
variacao da energia dos eventos refletidos. Eventos com um aumento relativo acentuado
também implicam uma largura de banda maior e, portanto, menos efeitos de absor¢ao. Este
atributo é também um atributo fisico e pode ser usado para detectar possiveis efeitos de

fraturacao e absorcao.
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Figura 3.1: (a) Envelope do sinal sintético representado em b, (b) Sinal Senoidal

A segunda derivada do envelope

A segunda derivada do envelope fornece uma medida da nitidez do pico do envelope.
Pode ser usado para identificar todas as interfaces refletoras dentro da largura de banda

sismica.

Fase Instantanea

Como as frentes de onda sao definidas como linhas de fase constante, o atributo de
fase ¢ também um atributo fisico e pode ser efetivamente usado como discriminador para
classificacoes geométricas de formas.

A fase instantanea é de grande utilidade no estudo da continuidade dos eventos estra-
tigraficos. A fase instantanea corresponde ao angulo de fase entre o traco real e o traco em

quadratura (Porsani, 1986), definido por:

0(t) = arctg [;83} : (3.2)

sendo 6(t) a fase instantanea, X (¢), o traco sismico em quadratura, e X (¢), o traco sismico
real.

A onda sismica sofrerd mudanca de fase em cada descontinuidade; essa mudanca é
computada como a média da continuidade da propagagao de onda num meio, denominada

fase instantanea. A fase instantanea também pode delinear falhas, pinchouts, angularidades
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de eventos etc. Essa relacao é possivel devido a énfase da continuidade dos eventos, que ignora
a informacao de amplitude das amostras no tempo. Logo, descontinuidades nao observadas
facilmente, devido as baixas amplitudes, mostrar-se-ao visivelmente nas representacoes de

fase.

Frequéncia Instantanea

O calculo da frequéncia instantanea como a derivada temporal da fase e seu significado
tem sido objeto de varios trabalhos (Cohen, 1995; Barnes, 1991). Foi demonstrado que o
atributo de frequéncia instantanea refere-se ao centroide do espectro de poténcia da wavelet
sismica. O atributo de frequéncia instantanea responde tanto a efeitos de propagacao de
onda como a caracteristicas de deposicao; portanto, é um atributo fisico e pode ser usado

como um discriminador efetivo. Seus usos incluem:

e Indicador de hidrocarbonetos por anomalia de baixa frequéncia. Este efeito é por vezes

acentuado por areias nao consolidadas devido ao teor de 6leo dos poros;

e Indicador de zona de fratura, uma vez que as fraturas podem aparecer como zonas de

frequéncia mais baixa;

e Indicador de espessura da cama. Frequéncias mais altas indicam interfaces afiadas
tais como exibidas por folhelhos finamente laminados Frequéncias mais baixas sao

indicativas de geometrias mais macigas do fundamento, litologias propensas a areia.

Outra informacao que podemos extrair dos dados sismicos sao os locais onde as frequén-
cias instantaneas saltam ou exibem um sinal negativo. Estas reversoes de sinal sao causadas
por repetidas wavelets. Portanto, a derivada temporal da funcao de fase contera os indicado-
res para leitos finos, na forma de grandes variacoes de frequéncia instantanea. Sua variacao
suave ird relacionar-se com caracteristicas de cama.

Uma anélise tempo-frequéncia de tipo Gabor-Morlet permite estudar atributos que
variam em frequéncia. Espectros instantaneos, razao espectral e a diferenca de fase fornecem
medi¢oes para estimativas de variagdo de espessura do leito, absorcao e dispersao (Gabor,
1946; Morlet, 1982; Cohen, 1995).

3.1.2 Atributos Sismicos Instantianeos em Dados Reais a Partir da
WV-MEM

Nesta secao diversos atributos instantaneos baseados na WV — M EM serao apre-
sentados os atributos: fase média, frequéncia média, varianca, amplitude média, Skewnwss,

Kurtossis e a energia do erro de predicao.
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Frequéncia Média Instantanea

A Figura 3.3, mostra a frequéncia instantanea média correspondente & secao sismica
(Figura 3.2). Observa-se a resolugao vertical da segao espectral, devido a resolu¢ao do método
de WV — MEM. Com isso, é possivel observar decréscimo das frequéncias a medida que a
profundidade aumenta e, mais importante, regioes de baixas frequéncias indicando provavel

acumulo de hidrocarbonetos.

CMP

Tempo(s)

Figura 3.2: Secao sismica empilhada do opendtect

Estudo da anomalia de baixa frequéncia - Um dos indicadores diretos de hidrocar-
bonetos é a anomalia de baixa frequéncia, tendo destaque a energia de baixa frequéncia
abaixo dos reservatorios. A decomposicao espectral tem sido usada para estudar a variacao
de energia com a frequéncia no dado sismico.

As causas fisicas da anomalia de baixa frequéncia nao é ainda totalmente explicada.
Porém, dentro das razoes possiveis de sua aparicao, citam-se os efeitos da conversao da
onda P, de rapida a lenta e longa a rapida (Fast-Slow-Fast-P). Tal efeito é que a onda
P, atravessando uma camada sedimentar de alta velocidade, ao entrar numa area de alta
pressdo (como o reservatorio de gas) tm sua velocidade diminuida consideravelmente e sai
com velocidade de fase lenta correspondente as baixas frequéncia, para entrar novamente
numa camada sedimentar de alta velocidade. O resultado observado é que a energia das
baixas frequéncias, abaixo do reservatorio, € muito mais consideravel, comparado as de alta

frequéncia (Ibrahim, 2014).
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Figura 3.3: Atributo frequéncia média instantanea, Nc=1 e L=7

Observa-se na Figura 3.3 que as regides relacionadas aos tempos 0,75 e 0,6s e CMPs
225 e 600, indicam a presenca de energia nas bandas de frequéncias baixas a médias (8 a
35Hz). Ademais, observa-se que a anomalia aparece exatamente abaixo do pogo, fato que
indica que a anomalia pode ser considerada de baixa frequéncia (low frequency shadon) e
pode ser usada potencialmente como indicador de hidrocarboneto.

Deve-se observar que a identificacao nitida e correta desta anélise é possivel devido a

resolugao temporal e espectral do método WV-MEM.

Variancia

Outra medida popular de semelhanca de forma de onda é a Variancia. Assim, a estima-
tiva de coeréncia de variancia é idéntica numericamente a um menos a estimativa aparente de
coeréncia. A variancia (e, portanto, também a semelhanca) é uma medida de quao bem cada
traco se encaixa ao traco médio. Se todos os tracos forem iguais, a estimativa de variancia
de coeréncia ¢ 0,0 (e a estimativa de aparéncia de coeréncia ¢ 1,0). No entanto, mesmo
que todos os tracos tenham a mesma forma de onda, se suas amplitudes forem diferentes,
a coeréncia da variancia é maior que 0,0 e a aparéncia de coeréncia é menor que 1,0. Em
contraste, a estimativa de coeréncia cruzada é de 1,0, desde que a forma de onda seja a
mesma, independentemente da amplitude de cada traco.

A varidncia é um atributo sismico de ordem superior e, nos locais onde a variancia for

elevada, a incerteza é elevada; caso contrario a incerteza serd menor. O estudo do espaco
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de incerteza ¢é feito recorrendo & andlise da variancia local. As zonas azuis (Figura 3.4) nao
apresentam variancia significativa, enquanto que as outras cores referem-se as zonas com

alguma incerteza associada, variando de baixa a alta.

CMP
150 390 4§0 690

Tempo(s)

0 1000 2000 3000 4000 5000
Variancia

Figura 3.4: Atributo varidncia, Nc=1 e L=7

A imagem da variancia permite verificar mais uma vez que, nos tempos de 0,6 e 0,7
segundos para os C'M Ps 225 e 600, existem provaveis reservatorios, onde nao temos valores

muito altos da variabilidade dos dados e estes nao afastam-se do valor esperado.

Skewness

O atributo Skewness indica o grau de assimetria, ou afastamento da média normal
(Ibrahim, 2014).Para os mesmos C'M Ps e tempos, os atributos Skewness (Figura 3.5) ga-
rantem informacoes relacionadas aos reservatorios. Observa-se na Figura 3.5 que, na regidao

do possivel reservatorio o atributo Skewness apresenta alto grau de assimetria.

Kurtosis

Levy e Oldenburg (1987) propuseram um método de detecgao de fase baseado na maximiza-
¢ao da norma varimax ou kurtosis como uma medida objetiva de fase zero. Girando a fase e
medindo a curtose de sinais sismicos, pode-se detectar as rotacoes de fase necessarias para a
correcao de fase zero (Van der Baan, 2008). Van der Baan e Fomel (2009) aplicaram kurto-

sis local, uma medida nao-estacionéaria (Fomel, Landa e Taner, 2007) e demonstraram suas
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Figura 3.5: Atributo Skewness, Nc=1 e L=7

vantagens em medir variacoes de fase em comparacao com medidas de kurtose em janelas
deslizantes. A kurtosis local é um exemplo de um atributo local (Fomel, 2007) definido pela
utilizacdo da inversao de minimos quadrados regularizada (Fomel e Van der Baan, 2014).
Os atributos Skewness e Kurtosis sao caracterizados como estatisticos de ordem
superior, usados para medir a assimetria das distribuicoes de probabilidade. Ao contrério da
curtose, que mede a nao gaussianidade, o Skewness esta relacionado a assimetria. Enquanto
a convolucao de duas sequéncias nao gaussianas torna o resultado mais gaussiano, a con-
volucao de duas séries assimétricas torna-se mais simétrica. Ambos os fenémenos sao uma
consequéncia do teorema do limite central. Uma wavelet de fase zero é mais compacta do
que uma fase nao nula (Schoenberger, 1974), e portanto também mais assimétrica (Fomel e
Van der Baan, 2014).
Esse atributo mede quao pontiaguda (peakedness) é a wavelet. Quanto mais agudo a
forma da wavelet no trago sismico, mais proximo da refletividade ele esta (Ibrahim, 2014).
A Figura 3.6 reflete quao proxima de uma delta é a wavelet, indicando que na regiao do

provavel reservatorio a forma da wavelet no traco esta proxima da refletividade.

Energia do erro de predigao

Outro atributo interessante é a energia do Erro de Predigdo (Figura 3.7) que repre-
senta o quao préoximo é o dado predito do dado real. O erro de predicao relaciona-se a

"tendéncia"definida como o valor real do pardmetro menos o valor esperado da estimativa.
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Figura 3.6: Kurtosis, Nc=1 e L=7

Um estimador sem tendéncia "igual a zero", significa que o valor esperado da estimativa é o
valor real, de modo que, se a densidade de probabilidade ¢ simétrica, entao no centro estaria
o valor real. A varidncia mede efetivamente a largura da densidade de probabilidade; uma
pequena variancia sugere que a densidade de probabilidade esta concentrada em torno de seu
valor médio e, se o estimador também nao possuir tendéncia, serd o valor real do parametro
(Nogueira Filho, 1989).

Em muitos casos a comparacao entre dois estimadores serd complicada pelo fato de que,
0 que possuir a menor tendéncia terd a maior variancia ou vice-versa. Consequentemente,
algumas vezes torna-se conveniente considerar o erro médio quadratico associado ao estima-
dor. Um estimador é considerado consistente se, quando o niimero de observacoes se tornar
grande, isto implicar em tendéncia e variancia convergindo para zero (Nogueira Filho, 1989).

Em resumo, neste capitulo foram apresentados atributos sismicos derivados da decom-
posicao de WV — M EM, atributos estruturais e geomorfoldégicos que permitiram interpre-
tacao e caracterizacao confidveis de reservatorios. A alta resolucao temporal e frequencial é

um aspecto fundamental que o valoriza o WV-MEM.
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Capitulo 4
Conclusoes

Diversos métodos de decomposicao tempo-frequéncia foram abordados neste trabalho, a
transformada Fourrier de janela curta (STFT), Transformada-S, Transformada Gabor e
DWV, os trés primeiros pertencentes a classe dos métodos limitados ao tamanho da ja-
nela e o ultimo que direcionou esta pesquisa ¢ limitado devido aos termos de interferéncias.
Para superar tal limitagao utilizamos a distribuicao de Wigner-Ville combinado ao método
de maxima entropia para atenuar os termos cruzados e superar tal limitacao.

Obtivemos a distribuicao de WV-MEM estendendo as sequéncias do Kernel de Wigner-
Ville usando o operador de erro de predicao e, aplicando a cada sequéncia estendida do
Kernel a transformada de Fourier.

A resolucao do método é controlada pela ordem do operador N, e o tamanho da janela
usados para estimar o operador de predicao. O nimero de componentes do espectro esta
diretamente relacionado ao ntimero de coeficientes do operador de erro de predi¢ao; na anélise
do sinal observamos que N. = 2 mostrou-se satisfatorio. Janela pequena permite captura de
detalhes do dado enquanto que janela grande manifesta o espectro suave.

Os atributos complexos de tracos sismicos tornaram-se importantes medidas qualita-
tivas e quantitativas para a exploracao geofisica. Esse atributos permitem definir dados
sismicos em uma forma multidimensional facilitando desvendar as relagoes entre dados sis-
micos e propriedades de rocha e fluido.

As recentes publicacdes mostram claramente que, dispondo da analise de varios atri-
butos, supera-se as falhas associadas ao uso de um tunico atributo, tornando ferramentas

principais para a predicao de litologia e caracterizacao de reservatorios.
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