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1. Introducéao

A geofisica € uma area multidisciplinar do conhecimento que se utiliza de medidas
fisicas obtidas através de equipamentos com o intuito entender o interior da Terra,
além de outros corpos celestes. Diversas s8o as técnicas utilizadas para o
entendimento em subsuperficie, como por exemplo, a gravimetria, magnetometria,
métodos elétricos, eletromagnéticos e sismicos. Dentre todos os métodos, a sismica
de reflexdo se destaca, atualmente, quando se diz respeito a prospeccédo de
hidrocarbonetos, por caracterizar mais detalhadamente os contatos geoldgicos e
propriedades petrofisicas quando comparados com os outros métodos.

As acumulacbes de 6leo e gas sdo encontradas em rochas de diversas
origens geoldgicas como, por exemplo, siliciclasticas e carbonéticas, e embora o
volume total de reservas mundiais esteja distribuida de forma aproximadamente
equivalente entre esses dois tipos, no Brasil ,atualmente, a maior parte das reservas
oficiais se encontra em sistemas siliciclaticos, porém a tendéncia € mudar, uma vez
que as mais recentes descobertas do pré-sal estdo localizadas em sistemas
carbonaticos.

Os turbiditos, depositos siliciclaticos, sdo formados em ambientes
sedimentares de leques submarinos, e a insergédo destas rochas em bons sistemas
petroliferos resultam rochas reservatorios com grande potencial petrolifero.
Entender as geometria e facies associadas a tais ambientes é de grande importancia
para a prospeccao das jazidas.

Para a localizacdo das jazidas realiza-se a aquisicdo dos dados sismicos em
areas enormes para que se possam discriminar locais com maior potencial de
exploragdo. A partir de tal caracterizagédo, estudos para um melhor imageamento,
assim como perfuragdes para estimar viabilidade econdmica devem ser feitos para a
definicdo da melhor area a ser explorada

Para um bom estudo de viabilidade econdmica, no entanto, € necessario que
o reservatério, como um todo, esteja bem delimitado, algo que muitas vezes néo é
trivial, pois esses reservatorios podem apresentar geometrias que sugerem areas
com separagdo entre sua base e topo menor que a resolucdo sismica. Desta forma
se faz necessario um estudo, assim como o desenvolvimento de técnicas que

permitam melhor estimar tais reservas.



Este trabalho tem como objetivos a comparacdo quantitativa entre duas
técnicas para a medicdo de espessuras, de reservatério com acunhamento, em um
modelo sintético que simula, de forma simplificada. Este projeto de monografia esta
organizado da seguinte forma:

Na primeira parte deste trabalho, capitulo 2, faz-se uma breve introdugdo de
como ser formam os depositos turbiditicos.

No capitulo 3, inicialmente, se introduzir4d alguns conceitos basicos e
necessarios, para o entendimento de conceitos mais apurados, como a short-time
fourier transform e a transformada wavelet.

No capitulo 4, dltima parte deste trabalho, ser@o utilizadas as técnicas
apresentadas no capitulo anterior nos dados sintéticos gerados, apontando

qualitativamente a sensibilidade de cada um para a caracterizagédo do reservatorio.



2. Modelo Geoldgico

O modelo de cunha que sera utilizado neste trabalho foi inspirado em feicbes
estratigraficas geradas por deposi¢cdes de turbiditicas. Tais deposi¢des representam
partes significativas dos reservatérios de hidrocarbonetos nas bacias da margem
leste brasileira. Tal deposig&o ocorre devido a um tipo especifico de fluxo sedimentar
gravitacional.

Hampton e Middleton (1973) definem quatro tipos de fluxo sedimentares
gravitacionais como sendo fluxos de sedimento que se deslocam devido a acédo da

gravidade, sem a influéncia significativa do meio acima deste, séo eles:

o Fluxos granulares — Onde a dispersdo dos materiais e a manutencéo destes
em suspensdo é promovida pela colisdo entre as particulas, ao se depositarem
produzem sequénciais onde as particulas mais finas se depositam na base e os
mais grosseiros no topo. Tais sequénciais sdo chamadas de sequenciais
negativamente grano-classificadas. Podem ocorrer nas vertentes inclinadas quando
os sedimentos em equilibrio instavel sdo perturbados, como exemplo devido a

atividade biologica, bioturbacéo.

o Fluxos liquificados (liquified flows) — ocorre a perda de contato entre os gréos,
sendo dispersos e mantidos em suspensao pelos movimentos ascendentes da agua.
Ocorrem quando sedimentos ndo consolidados numa vertente sdo instabilizados

pelas vibragdes causadas por um evento sismico.

o Fluxos detriticos — onde o fluido tem grande quantidade de finos em
suspensdo, 0 que propicia o transporte de elementos maiores. Os depdsitos

correspondentes sdo, em geral, macicos, heterométricos e ndo grano-classificados.

. Correntes turbiditicas — onde as misturas turbulentas de agua e sedimentos
variados que, no conjunto, correspondem a um fluido cuja densidade global & maior
do que a agua que envolve a corrente. Os fatores responsaveis pelo aumento da

densidade global sdo basicamente trés:



- diminuigédo da temperatura
- Aumento da salinidade

- Maior contetido de matéria em suspensao

As correntes turbiditicas ndo se iniciam sem haver qualquer mecanismo
externo que faga com que grande quantidade de sedimento entre em suspenséo. O
fluido que fica com essa carga sedimentar tem entdo sua densidade aumentada, e
este aumento juntamente com a agdo da gravidade provocam um fluxo turbulento
gue tende a manter o sedimento em suspensdo, inibindo assim sua deposi¢ao.

Quanto aos mecanismos que induzem tais correntes sdo variados, podendo
ser abalos sismicos, deslizamentos de terra e grandes temporais dentre outras.

Quanto a hidrodinAmica do fluxo as correntes sdo compostas por trés regides:

- parte frontal que é em geral a mais turbulenta e a que contém maior carga
sedimentar avanga para as aguas sem ou com pouca carga sedimentar.

- corpo é a que segue a parte frontal onde o fluido apresenta condigbes mais
ou menos uniformes.

- cauda apresenta condigdes mais ou menos uniformes, onde tanto a
espessura quando a concentragdo sedimentar vdo diminuindo a medida que se
afastam da parte frontal.

Quanto a deposicdo as correntes turbiditicas tém analogia com as correntes
geradas pelo fluxo de matérias em zonas continentais emersas. Ambas confinam o
material em canais, e & medida que desce modifica e forma novos diques laterais.

Quando comega a perder competéncia, geralmente ao deixar o confinamento
no canal, a deposicdo sedimentar constréi deltas submarinos, similar a parte
terminal de grandes rios.

Os depdsitos adquirem caracteristicas diferenciadas dependendo da parte do

turbidito e efetuam-se numa sequéncia estratigrafica denominada de Bouma.



Figura 1: Esquema de um depdsito turbiditico em dominio profundo, com indicagéo dos niveis da
sequéncia que se depositam em cada zona. Fonte: Dias, 2004.

Onde:

A - Arenito grosso a médio apresentando granodecrescéncia ascendente, e com

feicOes erosivas na base (marcas de sola).

B —  Arenito com laminagao plano-paralela

C — Laminagdes cruzadas clino-ascendentes

D - Silte e argilas depositadas em laminas paralelas

E — Argilas correspondentes a acumulacdo calma e lenta
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Figura 2: Sistema turbiditico retirado do trabalho de Santos et al (2000)
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Figura 3: Linha sismica cross-line feita no sistema turbiditico da figura 2.
fonte: Santos.2000, Adaptive visualization of deepwater turbidite systems in Campos Basin using 3-D
seismic, pag 3.

A partir da Figura 3, um perfil sismico feito perpendicularmente ao sistema
ilustrado na Figura 2, é possivel observar diversas regides com acunhamento,
marcadas com setas vermelhas, localizadas nas estremidades dos diversos canais
que compdem o sistema turbiditico. Com o intuito de melhor caracterizar tais
reservatorios serdo apresentados dois métodos, a transformada de Fourier janelada
e a transformada wavelet continua, para tentar melhor caracteriza-los apontando
guantitativamente a diferenca dos dois em um modelo sintético que simula tais

depositos.



3. Fundamentacao Teodrica

Para que se possa entender os conceitos apresentados nesse trabalho, se faz
necessario uma pequena introducdo dos conceitos: Teorema de Euler, correlacdo
cruzada, convolugéo e transformada de Fourier. Assim como algumas propriedades

de tais conceitos.

3.1 Teoremade Euler

O teorema de Euler estabelece uma relacdo muito importante entre
exponenciais complexas e fungdes trigonométricas que constituem a base de varias

transformadas utilizadas em geofisica.

e™ = cos(x) + i sin(x) (1)

onde:

3.2 Série de Fourier

A série de Fourier, nomeada em homenagem ao fisico-matematico francés
Jean Baptiste Joseph Fourier (1768 1830), é uma representacdo em uma forma de
uma soma infinita de senos e cosenos de reconstruir um sinal (fungdo) . Tal série é

utilizada no estudo de sinais periédicos.

Seja f(x) uma funcéo periodica de periodo 21, a representacdo em forma de
soma infinita de senos e cosenos, série de Fourier, para tal funcéo é de acordo com

a equacao (2).



G - 2mx, = C 2mx. (2)
flx)= ?ﬁ + Z @, COS (T] + Z by sm(T_]
k=1 =1

Onde:

E Nt

x R

ay, by sdo os coeficientes da série.

Os coeficientes da série podem ser interpretados como sendo a contribuicdo
de cada frequéncia de seno e cosseno para reconstrugdo do sinal. Alguns casos

especiais facilitam o célculo dos coeficientes.

* Se f(x) € uma funcao par, isto é, f(—x) = f(x), os bx s@o nulos e a série € uma

soma de cossenos.

* Se f(x) € uma funcao impar, isto &, f(x) = —f(-x), os ax séo nulos e a série é

uma soma de senos.

* Se f(x + 1) = —f(x), s6 existem coeficientes de indice impar, reduzindo-se
assim pela metade o niumero de coeficientes necessarios para o célculo.

Porém na pratica ndo é possivel trabalhar com um numero infinito de
coeficientes, desta forma armazenam-se o0s coeficientes necessarios para

reconstruir o sinal com uma margem aceitavel de erro.
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3.3 Correlagéo cruzada ou Cross-correlagéao

E a operagdo matematica que permite descobrir a similaridade entre dois

sinais, fungdes, € definida como:

(Frlal= ) fimlgh+ml (5)

m=—0c

Por exemplo, considere duas funcdes reais f(*) e 9(x) que diferem apenas
por um deslocamento desconhecido no eixo x. E possivel utilizando a correlagéo
cruzada descobrir tal valor de forma que ambas as fungbes se tornem idénticas. A
formula essencialmente desloca a funcéo g ao longo do eixo x, calculando a integral

de seus produtos a cada posicdo. Quando as fungcbes se sobrepdem, o valor de

f(x) * g(x) ¢ maximo. Isto ocorre pois quando os picos se alinham, elas contribuem

largamente para o valor da integral.

3.4 Transformada de Fourier (FT)

Como explicado em 3.2 Série de Fourier, um sinal periddico pode ser
representado como um somatorio infinito de senos e cosenos. Existe uma
ferramenta matematica conhecida como transformada de Fourier que possibilita seu
estudo em relagao a contribuicdo de cada uma das fung¢des base, senos e cossenos.

Em outras palavras a transformada de Fourier € uma operacdo matematica que

permite alterar o dominio de h=h(t) para que se possa estudar seu estudo em

funcdo de sua frequéncia, e esta definida de acordo com a equagéo abaixo:

H(w) = Th(t)e‘iw‘dt (6)

11



A transformada de uma funcao (£ ¢ a funcdo H(W) onde we R, cuja
imagem esta no conjunto dos nimeros complexos, logo ela pode ser decomposta

nas suas partes real e imaginaria, ou escrita na sua forma polar.

H=H,+H =|Hle® (7)

Onde,
H|=H? +H?

# = arctan (Hiij

3.4.1 Propriedades da Transformada de Fourier
Translagdo no tempo:

Se H(h) = H[h(t)] é a transformada de h = h(t) e a fungéo h, = h(t —c)
representa a translagdo da fungéo h = h(t) de ¢ unidades para a direita, entéo:

H(h,) = Hlh(t—c)]=e™H(h) (8)
Translacdo na frequéncia:

Se H(w) = H[h(t)] é a transformada de Fourier de h = h(t) ent4o:

H(e"™'h(t)) = H(w-w,) (9)
Teorema da convolugao:

Se f(t) e g(t) tem suas transformadas F{w) e G(w), respectivamente. Entao
a convolugao, ft) = g(t), tem como transformada F(w)G (w).O oposto também é

verdadeiro, ou seja, o produto ,f(t)g(t), tem como transformada F(w) = G (w)

12



3.4.2 Transformada inversa de Fourier

A transformada inversa de Fourier € a operacdo matemética que permite
retornar-se ao dominio original, do tempo, ap6s a transformada de Fourier. Em
outras palavras € a sintese do sinal original a partir do seu espectro de frequéncias,

e esté definido de acordo com a equacéo abaixo.

H 4 (g(w) = [g(we™dw (1)

3.5 Convolucgéao

O produto das transformadas de Fourier de duas funcdes nao é igual a

produto de suas transformadas, isto é:
H(f.g)=H(f)H(g) (11)

Porém tal desigualdade passa a ser uma igualdade quando substituimos o
sinal = pelo *, esse operador significa a convolucdo dos sinais, e é definido

matematicamente como:

0

(f *g)(x) = J' f(x—w)g(w)dw = J' f(w)g(x —w)dw (12)

—00
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3.6 Modelo Convolucional

O sinal sismico pode ser aproximado como sendo a convolucdo da fungéo

refletividade com a fonte.

S(t) =R(@)*W(t)+r(t) (13)

Onde:

S(t) — sinal sismico

R(t) — Fungao refletividade
W (t) — fonte sismica

r(t)— ruido

A funcdo refletividade € obtida através do conhecimento das velocidades e
densidades das camadas geologicas. Por isso se faz necessario um bom
conhecimento da geologia para que se possa construir um bom modelo de
velocidade e densidade.

A refletividade € definida matematicamente como a equacao (14),
considerando-se a incidéncia normal da onda sismica. Tal refletividade nada mais é

do que a porcao de energia que retorna da interface, e é definida de acordo com:

R = Voo, =Vipy (14)
V,p0, +Vi0;

Onde:

V, =Velocidade da camada n
p, =Densidade da camada n

V. p, =Ilmpedéancia acustica da camada n

14



As figuras 4, 5 e 6 mostram um modelo de velocidade, densidade e

refletividade, respectivamente.

densidade

refletividade

2600
2400 b
2200 b
]
ki
T 2000 8
B2
g
1800 b
1600 - b
1400 * * * * *
0 0.5 1 1.5 2 25 3
tempo
Figura 4: perfil velocidade (km/s) X tempo(s)
3
25 .
5L ]
15 .
1 ‘ ‘ . ‘ ‘
0 05 1 15 2 25 3
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Figura 5: perfil de densidade (kg/m?) X tempo(s)
038
06 7
04 .
02| 8
0
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0.4 . . . . .
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Figura 6: perfil de refletividade X tempo (s)
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Os valores utilizados séo valores reais referentes a um modelo contendo
camadas de 4gua, folhelho e arenito com gas, respectivamente. (Telford et al , 1990)
A fonte é a perturbag&o que impomos ao meio para que o pulso se propague.
Na sismica a fonte pode ter diversas origens: canhdes de ar, dinamites e caminhdes
com massas vibrantes (Vibroseis). A fonte pode ser matematicamente descrita com
um sinal de energia finita e com um espectro de frequéncia finito. Neste trabalho

serd utilizada a fonte de Ricker e a equagéo abaixo a descreve.

f (t) =1—2(#ft)* exp(#ft)® (15)

Onde f é a frequéncia central da ricker. Na sismica tal frequéncia é em torno

de 30 Hz e esta serd a frequéncia utilizada neste trabalho.

refletividade

05 F _

0 20 40 60 80 100
namero de amostra

Figura 7: Pulso de ricker

frequencia

0 . . .
0 20 40 60 80 100

amplitudade

Figura 8: Transformada de Fourier da ricker (amplitude X frequéncia)
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A Figura 7 mostra a Ricker, pulso com frequéncia e duragéo finitos no tempo,
com frequéncia central, taxa de amostragem e duragéo no tempo iguais a 30 Hertz,
1 milissegundo e 200 milissegundos, respectivamente. Logo apos na Figura 8 esta
representado o espectro de frequéncia do referido pulso.

O ruido que € toda informagdo que ndo representa o sinal. E neste trabalho
serq adicionado apenas o ruido branco, cujo o espectro contém todas as
frequéncias.

A Figura 9 mostra o modelo Convolucional utilizando os exemplos de
refletividade e fonte apresentados anteriormente. Note-se que a diferenca de fase
entre as wavelets ocorreu devido a escolha das velocidades do modelo. Este modelo
com as wavelets com sinal invertido sera a utilizada no capitulo 5 deste trabalho por

melhor representar uma camada de areia contida em um folhelho.

o
@

o o
i o

o
XY

amplitude

0 0.5 1 15 2 25 3
tempo

Figura 9: modelo convolucional

3.7 Analise em Tempo-frequéncia

A andlise no dominio da frequéncia através do espectro de poténcia é
bastante utilizada na interpretacdo sismica, principalmente para deteccdo de
camadas delgadas (Partyka et al.,, 1999) (Mafurt & Kirlin, 2001). Entretanto, o
espectro de poténcia ndo revela como o contetdo de frequéncia varia ao longo do
tempo e muito menos a localizagéo das transicdes do sinal. Assim, para auxiliar a

caracterizacdo das propriedades das diversas camadas da sub-superficie, deve-se
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utilizar algoritmos para a analise da variacdo conjunta do comportamento de sinais
em tempo e em frequéncia que enfatizem caracteristicas especificas da sub-
superficie.

Para exemplificar este problema, considere o sinal das Figuras 10 e 11,
observe que a transformada de Fourier, ndo fornece informagdes sobre a localizagéo
das frequéncias. Também €& possivel observar que tampouco ilustra a regido de
encontro das mesmas. Fazendo uma analogia para a sismica, a transformada de
Fourier ndo seria a melhor ferramenta para separar os refletores, frequéncias, no
tempo, visto que sinais diferentes podem possuir um mesmo espectro de
frequéncias.

Faz-se necessario entdo a utilizacdo de uma ferramenta que permita a
visualizagdo da distribuicdo das frequéncias no tempo. Uma ferramenta que pode

ser utilizada é a transformada de Fourier Janelada.
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Figura 10: sinal e transformada de Fourier
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Figura 11: sinal e transformada de Fourier
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3.8 Transformada de Fourier Janelada ( short-time Fourier Transform (STFT))

Os sinais geofisicos em sua maioria sdo séries-temporais estacionarias, cujos
seus momentos estatisticos como a média, variancia e outros, nao variam ao longo
do tempo (Morettin, 1999). Sendo assim a transformada de Fourier ndo é uma
ferramenta adequada para fornecer informagdes de como as frequéncias se
comportam ao longo do tempo. Gabor (1946) percebeu esse problema e modificou a
transformada utilizando o seguinte mecanismo: Ele dividiu a série temporal em
véarios seguimentos de igual tamanho e aplicou a transformada de Fourier e cada um
dos seguimentos. Este processo ficou conhecido como a transformada de Fourier
janelada.

Para exemplificar este principio utilizou-se os sinais das Figuras 9 e 10
aplicou-se a transformada de Fourier janelada, utilizando primeiramente o filtro
“boxcar” com tamanho igual a um segundo (Figura 12). As Figuras 12 e 13 mostram

o resultado de tal transformada.
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Figura 12: filtro “Boxcar”
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Figura 14: sinal e analise tempo frequéncia com filtro boxcar

Nas Figuras 13 e 14, o eixo horizontal representa o tempo, em segundos, € 0
vertical a frequéncia, em Hertz. A tabela de cores representa a amplitude das
frequéncias, cores avermelhadas representam valores maiores. Percebe-se que
atraves desta ferramenta j& € possivel discriminar a distribuicdo das frequéncias de
10 e 20 Hertz, ao longo do tempo.

No entanto observando-se os graficos em tempo-frequéncia, percebe-se a
presenca de ripples. Este fendmeno € conhecido como efeito de Gibbs
(Bracewell,1965) e ocorreu devido a caracteristica do filtro Boxcar apresentar
variagdes extremamente bruscas em suas bordas. Para minimizar tal problema foi
utilizada uma janela que apresenta uma variagdo mais suave em suas bordas. Tal
janela é chamada de janela de Hanning, Figura 15, e observa-se nas Figuras 16 e
17, uma sensivel melhora devido a alteracdo da janela, diminuindo a presenca de
tais ripples.
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Figura 17: sinal e analise tempo frequéncia com filtro hanning

Nas Figuras 16 e 17 o encontro das frequéncias néo fica bem definido entre
0.8 e 1.2 segundos, isso ocorreu devido ao tamanho da janela. Porém é de suma
importancia a localizagdo temporal das referidas frequéncias. Utilizando-se janelas
menores € possivel enxergar os limites entre as duas frequéncias de forma mais
localizada no tempo. Observar-se nas Figuras 18 e 19 que a medida que se localiza
melhor no tempo perde-se localizagdo em frequéncia, esse fenbmeno é anélogo ao
principio da 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. Tais figuras mostram a analise do sinal da Figura 17, utilizando-se
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janelas com tamanhos de 50 e 25 milissegundos. Fica claro a partir da comparagéo
entre as Figuras 13,14,15,16 e 17 que & medida que se diminui o tamanho da janela

a localizagao temporal das frequéncias fica melhor definida.

frequéncia

i a5 ! 15
tempo

Figura 18:analise em tempo-frequéncia usando uma janela de 50 milissegundos

frequéncia

[ 05 1
tempo

Figura 19:analise em tempo-frequéncia usando uma janela de 25 milissegundos

A localizagdo temporal de eventos através de ferramentas de anélise tempo-

frequéncia é o foco principal deste trabalho. Pois é possivel associar o transiente do

espectro com 0s eventos geoldgicos.
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3.9 Transformada wavelet (WT)

Os problemas relacionados a FT e STFT quando aplicadas a sinais néo-

estacionarios sdo basicamente dois:

e As fungdes bases (seno e cosseno) possuem energia de menos infinito até
mais infinito, ou seja, energia néo localizada no tempo.
e O tamanho da janela utilizada para na STFT permite a andlise do sinal

apenas em uma resolugéo de tempo e de frequéncia.

Para resolver estes problemas a transformada wavelet utiliza outras funcdes
bases, as wavelets e permite ainda a analise em multi-resolucdo, como sera

explicado nesta sessao.

Diferente da TF, cuja as funcbes base s&o os senos e cossenos, na WT as
funcdes bases sdo as wavelets, conhecida também como ondeletas. Tais wavelets
sdo fungdes ortogonais que possuem energia localizada em um determinado
instante de tempo. Esta caracteristica possibilita uma melhor andlise de sinais néo-
estacionarios.

Na literatura é possivel encontrar uma grande variedade de wavelets. As
Figuras 20, 21 e 22 ilustram algumas das wavelets usualmente utilizadas na
literatura. Cada funcdo, wavelet, apresenta caracteristicas proprias e consequente

diferenca e suas transformadas, cabe ao interprete a escolha adequada da fungé&o.
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3.9.1 Transformada continua wavelet (CWT)

Como foi explicado na sesséo anterior € necessario, inicialmente, escolher a
wavelet principal, ou wavelet mae, que serd a funcdo principal utilizada durante a
transformada wavelet continua e discreta, esta uUltima sera explicada na proxima
sessdo. A partir da wavelet mae serdo geradas todas as fung¢des escalas, também
conhecidas na literatura como wavelets filha, a partir do escalonamento e

deslocamento da funcéo principal.

A formula de cada funcdo escala a partir da wavelet mée é da forma:

Yoo =—=v (=) o)

VE 5

onde:

¥u,:(1) = funcéo escala
u = deslocamento da fungéo

s = escalonamento da funcéo

1 . ~ ~
— = normalizagao da fungéo
wE

¥ = wavelet mae

~ . i . .
Na equagéo acima o termo — serve para normalizar a energia as wavelets em
diferentes escalas.

Com o calculo das fungbes escalas, a cwt de uma funcéo x(t) é da forma:

—

cwrt, = = x(r“w(r;u) dt (17)
L, NE 4 5
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Na equacédo acima o termo referente a translagéo, u, tem o mesmo significado
no utilizado na STFT, localizacdo da janela a medida que esta se desloca pelo sinal.
Este termo corresponde a informag&o temporal no dominio da transformada. Porém
diferente da STFT néo existe o parametro frequéncia do dominio da CWT. Ao invés
disso aparece o termo escala que representa faixas de frequéncias, onde escalas

maiores representam baixas frequéncias e vice-versa.

3.9.2 Escala

O parametro escala na analise wavelet é similar a escala utilizada em mapas.
No caso dos mapas grandes escalas correspondem a analise global ndo detalhada
da regido, enquanto pequenas escalas a andlise detalhada da regido. De forma
similar, em termos de frequéncia, baixas frequéncias (altas escalas) correspondem a
informagéo global do sinal, enquanto que altas frequéncias (pequenas escalas)

correspondem a informagdes detalhadas do sinal.

A Figura 23 mostra um exemplo da wavelet "gaus2", também conhecida como
chapéu mexicano com vérias escalas e escalonamentos. Todas as fungdes estao

normalizadas pelo fator —.
Rl

Amplitude

tempo

Figura 23:Ricker com diferentes escalonamentos e deslocamentos
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Em termos mateméticos, o escalonamento serve para comprimir ou dilatar um
dado sinal ,funcédo, ou seja dado uma funcéo x(t), x(s.t) serd uma forma comprimida
de x(t) se s = 1, e uma forma dilatada da mesma fungéo se s < 1. Porém devido ao
fator de escala s estar localizado no denominador da equacéo (17), o inverso ocorre,
ou seja, para s > 1 ocorre a compresséao do sinal e para s < 1 ocorre a dilatagdo do

mesmo.

3.9.3 0 coOmputo da CWT

Primeiramente defini-se o sinal que sera analisado. Em seguida escolhe-se a
wavelet mde que sera utilizada para o estudo. Esta servira de protétipo para todas
as janelas utilizadas no processo. Todas as janelas utilizadas serdo versdes

comprimidas e dilatadas da wavelet mée. Inicia-se o processocom = =1leu =0,

7

que corresponde ao tempo =0, a wavelet é multiplicada pelo sinal e depois

integrada por todo o tempo. O resultado da integracdo € em seguida multiplicado

1 . .. .
pelo fator — de forma que a energia de todas as escalas seja igual, como explicado
wE

na sessdo anterior. A wavelet para a escala s = 1 é entdo deslocada para a direita
por um valor u e encontra-se o valor da transformada para s =1 eu =u no plano
tempo-escala. O processo se repete até que todo o sinal seja percorrido, e desta

forma o valor da transformada para s = 1 é obtido.

Em seguida o valor de = é acrescido de um valor suficientemente pequeno, e
novamente a transformada é calculada percorrendo esta nova janela pelo sinal.
Nota-se nesta parte o fato de ser chamada de continua se deve pelo fato dos
valores de s poderem ser quaisquer numeros reais, limitados apenas pela

capacidade de calculo do computador utilizado. Ap6s o célculo para todos os =

a transformada CWT estara calculada.
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A Figura 24 mostra os mesmos sinais testes utilizados na anélise com a
transformada de Fourier janelada, percebe-se uma sensivel melhora quanto a

caracterizacdo da transicao das frequéncias, na regido proxima a 1 segundo.
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Figura 24:CWT de um sinal teste utilizando a ricker

3.10 Resolucéo tempo- frequéncia

A resolucdo tempo-frequéncia é o principal motivo para a alteracdo ente a
STFT e a transformada wavelet. A Figura 25 mostra uma forma de como a resolugéo

em tempo e frequéncia deve ser interpretada.

Cada retangulo na Figura 25 representa o valor da transformada wavelet.
Nota-se que para baixas frequéncias a altura dos retdngulos € menor enquanto
possui comprimento maior, o que representa uma melhor resolugdo em frequéncia e
uma pior resolucdo em tempo. Em contra partida altas frequéncias apresentam
maior altura e menor comprimento, o0 que representa pior resolugcdo em frequéncia e

melhor resolucdo em tempo.
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Figura 25:Esquema de resolugdo em tempo e frequéncia da WT

No caso da STFT ambas as resolugbes em tempo e frequéncia sé&o

constantes e neste caso a Figura 25 se reduz a quadrados de mesma area.

3.11 Deteccéao de transi¢cbes de um sinal utilizando a CWT

Utilizando a CWT é possivel retirar atributos que serdo utilizados para a
caracterizagdo do sinal, primeiramente suaviza-se o sinal para entdo, utilizando-se
um script, retirar-se os maximos locais da transformada. Estes podem ser
relacionados com os refletores sismicos. E ligando-se os maximos locais em
diferentes escalas €& possivel caracterizar as transicbes do sinal em diferentes
escalas (Matos, 2004).

Na sessdo 4 deste trabalho esta técnica sera utilizada para separagédo de

refletores sismicos.
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3.12 Resolucgéo vertical

Para duas reflexdes, uma no topo e outra na base de uma dada camada
geoldgica existe um limite de até onde as camadas conseguem ser separadas.

Tipicamente a resolugéo vertical utilizada € um quarto do comprimento de onda

dominante (Yilmaz,1985), 4, ,onde:

2=V (8)

A frequéncia dominante, f,, depende da profundidade de investigagéo pois

as altas frequéncias sédo absorvidas mais rapidamente pela Terra, logo eventos mais

profundos n&o conseguem ser tdo bem separados. Ao se adotar f, =50Hz e

v =2000m/s, valores tipos para refletores rasos, camadas a partir de 10 metros de
espessura poderdo ser resolvidas em uma sessao sismica. No entanto utilizando

f, =15Hz e v=4500m/s, valores tipicos para refletores mais profundos, camadas a

partir de 75m de espessuras podem ser resolvidas. Os valores utilizados como
exemplo tornam evidentes as limitagcbes do método sismico, pois muitas feicdes
estratigraficas importantes assim como muitos reservatérios de hidrocarbonetos séo
mais delgados que o limite imposto a grandes profundidades (com a perda de
energia das altas frequéncias, a frequéncia dominante, aquela com maior energia,
passa a diminuir. Analisando-se este fendmeno juntamente com a equacdo (18),
percebe-se que o comprimendo de onda dominante ird aumentar e isto dificultara

ainda mais a andlise de reservatoérios delgados).
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3.13 Efeito de Tunning

Ao se analisar tragos muito proximos da regido onde os refletores se
aproximam, percebe-se que a separacdo das camadas parece nao variar a partir de
certo ponto. O gréfico da Figura 26 mostra um crossplot da espessura real pela
espessura medida, para o modelo de velocidade mostrado na Figura 28 observa-se
que quando a espessura da camada € inferior a 16 milissegundos
(aproximadamente 1/4 do compriemento de onda dominante) o modelo
convolucional ndo consegue separar 0s eventos, como se as camadas ndo se
encontrassem, tal efeito € chamado de efeito tunning.

O gréfico na Figura 27 mostra o comportamento da amplitude da onda para
diferentes espessuras, para o modelo de velocidade mostrado na Figura 28. Nota-se
que tal amplitude se mantém constante quando a camada tem espessura suficiente,
porém a medida que a espessura diminui a interferéncia entre o topo e a base da
camada afeta construtivamente a amplitude da onda, até um maximo, chamado
ponto de tunning, onde a amplitude decai até zero rapidamente.

Quando o modelo de velocidade faz com que as wavelets estejam em fase,
Figura 28, ocorre uma diferenca no grafico de amplitude X espessura real. A medida
que a espessura da camada diminui, a amplitude alcangca o ponto de tunning,

marcado por uma barra vermelha no minimo do grafico, aumentando em seguida.
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4. Modelo Convolucional e Anélise em tempo-frequéncia dos tragos sismicos
sintéticos

Utilizando com inspiragdo o modelo de deposicéo turbiditica apresentado na
parte de geologia deste trabalho e o0s conceitos apresentados nas sessdes
anteriores, foi criado um modelo para que se possam estudar o0s tragos sismicos em
tempo-frequéncia. Por raz6es didaticas as refletividades serdo respectivamente 1 e -
1 para simular uma camada de areia entre uma camada de folhelho.

A Figura 28 mostra um modelo de velocidade, em tempo, adotado neste
trabalho, a partir dele e da ricker apresentada parte de convolugédo deste trabalho,

gerou-se os perfis sintéticos.

Para tal modelagem foi utilizada uma matriz 200x200 e em ambos os perfis seré
adotado a densidade iguais a 1 g/cm3. Para efeito didatico a refletividade possui

valores 1 e -1 respectivamente.

Na Figura 28 no eixo vertical representa o tempo, variando de 0 até 0.2

segundos, e o eixo horizontal representa os duzentos tragos sismicos.
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0.18 0.18; 20 40 60 a0 100 120 140 160 180 200
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Figura 28: modelo de velocidade e convolucional

A partir do modelo convolucional, representado na Figura 28, e utilizando a
STFT e a CWT, apresentada na secao 3.8 Transformada de Fourier Janelada ( short-time
Fourier Transform (STFT)) e 3.9 Transformada wavelet (WT), se realizar4 a andlise em
tempo-frequéncia com o objetivo quantificar-se a separacdo de contatos geoldgicos,

comparando valor obtido com os dois modelos de velocidade adotados(Figura 28).
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Através da andlise referida também tem como objetivo avaliar a ferramenta utilizada
em relacdo a capacidade de localizagédo, em tempo, dos refletores em profundidade.

Para ambas as analises serdo utilizadas trés tragos sismicos,sua respectiva
STFT e CWT com o objetivo de demonstrar e quantificar as diferengas com as

respectivas refletividades.

4.1 Anélise em tempo-frequéncia do modelo cunha

Nesta sesséo ira se utilizar as duas ferramentas apresentadas neste trabalho,
a STFT e a CWT com o objetivo de comparagédo das duas ferramentas quanto a
capacidade de separacédo dos refletores sismicos.

Utilizou-se trés tragos sintéticos como exemplos e no final gerou-se uma
tabela com a separacéo dos vinte trés tracos com menor separa¢éo dos eventos.

Em cada exemplo apresenta-se o trago sismico em questdo, o modelo de
reflexdo que gerou o trago, a STFT com janela igual a 25 ms, a CWT com as 50

primeiras escalas e finalmente as linhas de maximo médulo da CWT.
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4.1.2 traco nimero 150
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Figura 29:modelo convolucional e perfil de refletividade do trago nimero 150 (amplitude X tempo)
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Figura 30: andlise tempo frequéncia do trago 150 com janela de 25 milissegundos (frequéncia(Hz) X

tempo (s))
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Figura 31: CWT com a respectiva linha de maximo médulo ( escala X tempo(ms))
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4.1.3 traco niumero 170

0.2 04
0.15 4031 7
0.1 g 4 02r 3
% 3
£ £
005 g 10113 8
® E
§
0 0
-0.05 4-01 1 b
-0.1 q4-02 b
-0.15 71-03 7
02 ‘ . ‘ ‘ ‘ 04 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.02 004 008 008 0.1 012 014 016 0.18 0.02 0.03 0.04 0.05 0.068 0.07 0.08
tempo

tempo

Figura 32:modelo convolucional e perfil de refletividade do trago nimero 170 (amplitude X tempo (ms))
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Figura 33: andlise tempo frequéncia do trago 170 com janela de 25 milissegundos (frequéncia(Hz) X
Tempo (s))
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4.1.4 traco nUmero 173
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Figura 35:modelo convolucional e perfil de refletividade do traco nimero 173 (amplitude X tempo(s))

frequéncia

0 0.05 0.1 0.15
tempo

[

Figura 36: andlise tempo frequéncia do trago 173 com janela de 25 milissegundos (frequéncia(Hz) X
tempo(s))
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A tabela a seguir é o resultado da comparagdo entre os dois métodos. Na
coluna referente a STFT os valores obtidos através de uma analise visual da
transformada, enquanto que a CWT foi utilizado um script para a obtencdo dos
valores. Observa-se que para os tragos analisados a STFT ndo consegue
caracterizar separagfes menores do que 19ms enquanto que utilizando a CWT é
possivel caracterizar separacdes de até 10ms, o que mostra a melhor capacidade do

método em caracterizar reservatorios delgados.

trago modelo (ms) STFT (ms) CWT (ms)
150 13 19 13
151 13 19 13
152 13 19 12
153 12 19 12
154 12 19 12
155 11 19 11
156 10 19 10
157 10 19 10
158 9 19 10
159 9 19 10
160 8 19 10
161 8 19 10
162 7 19 10
163 & 19 10
164 6 19 10
165 3 19 10
166 4 19 10
167 4 19 10
168 4 19 10
169 3 19 10
170 2 19 10
171 2 19 10
172 1 19 10
173 1 19 10

Figura 38: tabela com a separagéo dos eventos segundo o modelo de velocidade, a STFT e a CWT para 0s
tracos com menor separagéo dos eventos
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CONCLUSAO

O presente trabalho utilizou-se de um modelo sintético que simula depdsitos
turbiditicos e analisou a eficacia de dois métodos distintos para estimar a separagcao
das litofacies

A STFT mostrou que é possivel delimitar contatos até uma certa resolugao.
Porém quando a cunha é muito proxima, fica dificil caracterizar o reservatério. No
modelo utilizado a resolugdo maxima alcancada foi de 19ms. Isto muitas vezes nédo
é suficiente para delimitar reservatorios delgados.

Utilizou-se posteriormente a CWT que devido as suas caracteristicas
conseguiu delimitar separa¢gfes de 10ms. Mostrando assim que ela é mais eficientes
do que a STFT para caracterizacdo destes reservatorios.

Para trabalhos futuros propfe-se a avaliacdo do método em modelos com

diferentes niveis de ruido, assim como com diferentes wavelets
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