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Resumo. Estudamos a técnica Bayesian Compressive Sensing com varias bases Wavelets aplicadas
a recuperacdo de tracos sismicos. Em uma analise comparativa, a Symlet 9 apresentou a melhor
performance, seguida pela Daubechies 6, Coiflet 3 e, por tltimo, Biorthogonal 3.9.
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1 Introducéo

A exploragdo de petréleo enfrenta crescentes desafios. Novos problemas como o imageamento
de regibes profundas, por exemplo, o ambiente do pré-sal, mostram que 0s métodos tradicionais
de sismica atingiram os seus limites de eficicia. Na busca de melhoras na resolucéo das imagens
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da subsuperficie sdo necessarios novos enfoques e novas técnicas. Desta forma, faz-se necessario
um estudo e desenvolvimento de métodos inovadores na exploracéo sismica [5,16].

Como na exploracdo de hidrocarbonetos o volume de dados sismicos envolvido é imenso,
exige-se uma grande capacidade de processamento e armazenamento de dados. Uma vez que
muitos desses dados apresentam redundancia, trabalhar com representacdes esparsas torna-se
bastante viavel neste contexto. Ademais, representa-los esparsamente significa reduzir a sua
dimensdo, para tanto é usada a Transformada Wavelet [7, 16] ao novo paradigma Compressive
Sensing (CS) [7] no processo de aquisigdo comprimida de sinais sismicos tendo sempre em vista
uma posterior recuperagdo com boa performance.

Neste trabalho, consideramos o problema da recuperacdo de um sismograma real obtido da
literatura. Sobre estes dados aplicamos 0 método Bayesian Compressive Sensing (BCS) [9] para
diferentes taxas de amostragem, tendo como bases as Wavelets: Biorthogonal 3.9, Coiflet 3,
Daubechies 6 e Symlet 9. Por fim, computamos a performance de cada Wavelet comparando o
erro relativo entre o sinal original e o recuperado por CS.

2 Metodologia

2.1 Aquisicao e processamento de dados sismicos

O processamento de sinal sismico ¢ uma tarefa importante em sondagem geofisica e
representa um desafio permanente na exploracao de petréleo [1]. A figura 1 abaixo, a esquerda,
ilustra uma sondagem sismica, figura adaptada
de http://www.ektinteractive.com/exploration/exploration-fundamentals/. Nesta representacdo se
pode ver uma fonte sismica emitindo uma onda que se propaga pela subsuperficie e um conjunto
de geofones que registram as ondas mecanicas. Apds a detonacdo do tiro, diversas reflexdes
desta frente de onda sdo captadas pelos receptores. O sinal captado por cada geofone é chamado
de traco sismico [14], a direita da figura sdo representados tracos sismicos. Em (a) temos a série
de dados originais do traco sismico (traco de nimero 16) com 1501 pontos; e em (b) temos a
superposicdo do traco sismico recuperado (em vermelho) e do original (em azul). Neste exemplo
ilustrativo foi usada uma taxa de amostragem de 30% e a base Wavelet Coiflet 3.
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Figura 1: A esquerda, representacio esquematica de uma aquisicdo sismica. A direita,
ilustracdo do processo de recuperacdo do sinal com, (a), a série de dados do trago sismico
original, (b), a superposicao do traco sismico recuperado (em vermelho) e do original (em azul).

2.2 FuncOes de Base Wavelets Discreta

2.2.1 Viséao geral sobre Wavelets

A transformada Wavelet é uma ferramenta matematica para decompor sinais em suas partes
constituintes. Com esta técnica é possivel analisar as frequéncias presentes no sinal
distintamente com uma precisdo adequada [3]. Os algoritmos de Wavelets processam dados em
diferentes escalas ou resolucBes e independentemente do objeto de interesse ser uma série
temporal ou uma imagem bidimensional este método oferece uma representacdo elegante e
detalhada [10, 11]. Se pudermos escolher as Wavelets que melhor se adaptam a série temporal,
ou truncarmos os coeficientes de Wavelets menores do que um valor previamente estabelecido,
o dado original se torna esparsamente representado [3].

2.2.2 Wauvelets discretas

Uma Wavelet é uma fungdo no dominio real e compacto, tal que a familia de fungbes
Y@ = 27124p(277i — k) onde j e k s&o inteiros arbitrarios e 1 seja uma base ortonormal em
L?>(R) [3]. Nesse trabalho, utilizamos a Transformada Wavelet Discreta (Discrete Wavelet
Transform - DWT) visto que a informagdo contida nos tragos sismicos aqui trabalhados esta
discretizada em vetores coluna de 1501 componentes. Ha4 muitas razdes pelas quais as Wavelets
trabalham bem nas mais diversas aplicacGes e provavelmente a mais importante seja o fato da
transformada Wavelet discreta ser uma transformada local [4]. Em nossa implementacéo usamos
a funcéo wavedec do MATLAB, disponivel em
http://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/wavedec.html?s_tid=srchtitle, que realiza uma
analise Wavelet unidimensional multinivel com cada uma das Wavelets especificas ou com um
filtro de decomposicdo Wavelet especifico. Com relagdo as caracteristicas das quatro Wavelets
gue usamos, a Biorthogonal 3.9 ndo apresenta a propriedade de ortogonalidade, embora seja a
Unica simétrica dessas quatro. Por outro lado, a Daubechies 6 é assimétrica, enquanto a Symlet 9
e a Coiflet 3 apresentam a propriedade de quase simetria [13].

2.3 Bayesian Compressive Sensing
Antes de introduzirmos o BCS, precisamos apresentar, embora brevemente, o
funcionamento da técnica CS. Se x € R" é um sinal e uma matriz ¥ := [1,5, ...,y ] for uma

base de R", tem-se uma transformada

x =Ws €Y)
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em que s representa os coeficientes da transformada. Para a maioria dos sinais naturais x, a
maioria das componentes do vetor s tem amplitude desprezivel [17]. Dizemos que x é K-esparso
se, e somente, se apenas K <« N coeficientes de s sdo significativos.

A condicdo de incoeréncia é muito importante para a CS. Para as medicGes incoerentes,
reescrevemos s = sy +s,, em que s, € a componente significativa K e s, sdo os N — K
menores coeficientes definidos como zero [17]. Portanto, temos

X =Ws =Ws, +Ws, =¥s;, +n, (2)

onde cada elemento de n, pode ser modelado por uma gaussiana de média zero com variancia
apropriada. O préximo passo consiste em usar uma matriz de sensoriamento @, que € N X N,
para medir s. Geralmente, assume-se que & satisfaz a conhecida propriedade da isometria
restrita (Restricted Isometry Property - RIP) [17]. Uma matriz & satisfaz a RIP de ordem K se
existe um 8, € (0, 1) tal que

(1= 8)lIxlI3 < llbxllF < (1 + 5)llxlI3, (3)

vale paratodo x € Y ={x: |[x|lo < K}.

Se uma matriz & satisfaz a RIP de ordem 2K, entéo podemos interpretar (3) dizendo que &
preserva aproximadamente a distancia entre qualquer par de vetores K-esparsos [2]. Seja @
contendo entradas gaussianas independentes e identicamente distribuidas. Entdo a matriz @ é
incoerente com qualquer W fixo. As mediges serédo calculadas por

y = &x 4)

emquey € RM com M « N [17].

Podemos aplicar o enfoque Bayesiano [9, 15] na recuperacgdo de tragos sismicos, associando
o0 vetor s desconhecido a uma distribui¢do de probabilidade a priori p(s|y), que modela nosso
conhecimento prévio a acerca dos coeficientes deste vetor. A distribui¢do condicional p(y|s, ),
onde B = 1/ é a precisao do ruido, modela o vetor y como um conjunto de observagdes de
um processo aleatério. Para ambas as distribuicBes, a presenca do relevance vector machine
(RVM) é indicada pelos hiperpardmetros y e 8 que sdo atualizados a cada iteragdo até que o
critério de convergéncia seja alcancado. Realizamos uma pré-selecdo das doze Wavelets
seguintes: Daubechies (db3, db6 e db9), Coiflets (coifl, coif3 e coifb), Biortogonais (bior2.2,
bior2.4 e bior3.9) e Symlets (sym3, sym5 e sym9).

3 Analise Comparativa entre as Wavelets

A partir do sismograma escolhido [12] testamos o método de reconstrucdo Bayesian
Compressive Sensing para taxas de amostragem de 10, 20, 30, 40 e 50% de cada um dos 33
tracos sismicos do sismograma. Assumindo que o sinal original é um vetor representado por x e
o sinal recuperado por x', o erro relativo € dado por ||x — x'||/]|x||. Utilizamos quatro Wavelets
(Biorthogonal 3.9, Daubechies 6, Coiflet 3 e Symlet 9) como bases de transformacéo do sinal
original em um sinal esparso. Para cada taxa de amostragem realizamos a recuperagdo do sinal
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100 vezes, estimamos o erro relativo e computamos a média aritmética dos erros. Na execucao
dos testes pelo método BCS foi usada a funcdo BCS_fast_rvm da biblioteca SparseLab versdo
2.1 disponivel em https://sparselab.stanford.edu/.
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Figura 2: Gréficos do tipo box plot dos erros relativos da reconstrugdo via CS para as bases
Wavelets com taxas de amostragens de 10, 20, 30, 40 e 50%.

A Tabela 1 apresenta resultados comparativos dois a dois para todas as bases Wavelets
estudadas. Observa-se que a bior3.9 apresenta p < 0,05 em relacéo a todas as demais Wavelets
(exceto para 40%), e, pela Figura 2 e Tabela 1, concluimos que esta é a pior base para
recuperacao, dentre as estudadas. Para 50% todas as wavelets séo diferentes e a sym9 apresenta
a melhor performance conforme indica a Figura 2. Em resumo, é clara a melhor performance da
sym9 para taxas de amostragem de 30%, 40% e 50%.

Tabela 1: Comparacdo dois a dois entre bases Wavelets usando post-test ANOVA.

DOI: 10.5540/03.2016.004.01.0072

valor de p
Wavelets 10% 20% 30% 40% 50%
coif3-bior3.9 <e-05 <e-05 <e-05 0,313 <e-05
db6-bior3.9 <e-05 <e-05 <e-05 <e-05 <e-05
sym9-bior3.9 <e-05 < e-05 <e-05 <e-05 <e-05
db6-coif3 0,067 0,91 0,98 < e-05 < e-05
010072-5 © 2016 SBMAC
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sym9-coif3 0,092 0,64 0,12 < e-05 <e-05
sym9-db6 <e-05 0,25 0,26 0,413 < e-05

4 Conclusoes e trabalhos futuros

Utilizamos um conjunto real de dados sismicos sobre o qual aplicamos o Bayesian
Compressive Sensing. Para isso, adotamos o critério da taxa do erro, ||x — X||,/]||x]|,, da
recuperacao do sinal original com 100 iteracfes usando o método BCS no qual a Daubechies 6,
a Coiflet 3, a Symlet 9 e a Biortogonal 3.9 tiveram melhor desempenho. Dessas quatro, em nossa
andlise a Wavelet Biortogonal 3.9 se mostrou a pior base de todas para as taxas de amostragens
estudadas. Para taxas de amostragens maiores (30, 40 e 50%), a Symlet 9 e a Daubechies 6 se
mostraram as bases mais promissoras, sendo que, dentre as duas, a Symlet 9 apresentou a melhor
performance para a taxa de amostragem de 50%.

Para sermos inteiramente honestos, a técnica do CS e sua importancia em geofisica vai
além da aquisicdo compacta de sinais. O CS é usado também na compactagdo de imagens [17] e
na regularizacdo de dados. Esta Ultima aplicacdo se refere ao problema de dados faltantes no
sismograma que precisam ser de alguma forma interpolados. O CS tem sido usado para
recuperar dados de geofones que ndo funcionam durante a aquisi¢édo do sinal sismico [8, 6].

A escolha da base Wavelet mais apropriada a recuperagdo de sinais utilizando o CS pode
reduzir consideravelmente o volume de dados adquiridos durante a exploracdo sismica. O
potencial impacto econdémico desta técnica nos faz prosseguir neste caminho e na exploragéo de
um leque ainda maior de familias Wavelet.
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