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FILTRAGEM ADAPTATIVA DE DADOS SÍSMICOS VIA 
TRANSFORMADA CURVELET E ESTIMATIVA LOCAL 

MULTINÍVEL DE LIMITES DE CORTE 

 

Resumo 
A sísmica de reflexão é o principal método geofísico utilizado pela indústria 

petrolífera na caracterização de estruturas geológicas da subsuperfície. 

Frequentemente as imagens adquiridas através desse processo são 

corrompidas por ruídos aleatórios e coerentes, tais como as reflexões múltiplas 

em dados marítimos, ground roll em dados terrestres, marcas de 

processamento, ruído branco (chuvisco) etc. A Transformada Curvelet é uma 

ferramenta relativamente recente que traz a imagem para um domínio esparso 

de alta dimensão com expansões multiescalar e multidirecional, consideradas 

ótimas para filtragens de imagens que apresentam feições curvilíneas suaves e 

alongadas. Essa transformada se comporta particularmente bem para filtragem 

de ruídos incoerentes, já que mapeia a energia sísmica coerente em poucos 

coefficientes de alta magnitude enquanto a energia incoerente é distribuída ao 

longo de um grande número de coeficientes de baixa magnitude. Entretanto se 

um ruído coerente tem energia e/ou direção relativamente diferente do sinal a 

Transformada Curvelet atua muito bem removendo-o. Dessa maneira diversas 

técnicas de estimativa de limite de corte (threshold) para esses coeficientes 

tem sido publicadas nos recentes anos. Esse trabalho apresenta o 

desenvolvimento de uma estimativa de threshold baseada na raíz quadrática 

média dos coeficientes vizinhos que atua como um arranjo de peso para os 

coeficientes curvelet em cada localização, e consequentemente, em cada 

escala e direção. A efetividade do método é demonstrada e comparada, em um 

dado sintético 2D, com outras populares técnicas de threshold como 

SureShrink, BayesShrink e o CST (Classical Shrinkage Threshold), avaliadas 

através do PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) das imagens reconstruídas. 

Também é demonstrado a aplicação do método, nomeado como Local 

Multilevel Threshold (LMT), em um dado sísmico real 2D empilhado. 

Palavras chave:  Curvelets, Threshold, Sísmica, Filtragem; 
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ADAPTIVE DENOISE OF SEISMIC DATA VIA CURVELET 
TRANSFORM AND LOCAL MULTILEVEL THRESHOLD 

 

 

Abstract 
Seismic reflection is the main technique utilized by the oil industry for 

characterization of subsurface geological structures. Frequently the images 

acquired through this process are corrupted by coherent and incoherent noises, 

like multiple reflections in marine data, ground roll in land data, processing 

marks, white noise etc. The Curvelet Transform is a relatively recent tool that 

brings the image to a higher dimension sparse domain with multiscale and 

multidirectional expansions, considered optimal for image denoise. This 

transform lends itself particularly well for incoherent denoising since that map 

the coherent seismic energy in a few large coefficients while incoherent energy 

is spread amongst a great number of small coefficients. However if a coherent 

noise has a relatively different energy and/or direction of the signal, the Curvelet 

Transform acts very well removing these features. On that way diverse 

techniques of a threshold estimate for these coefficients has been published in 

recent years. This paper presents the development of an estimative of threshold 

based on a windowed neighborhood Root Mean Square (RMS) that works as a 

weight array for curvelets coefficients at each location, and consequently, to 

each scale and direction. Effectiveness of the method is demonstrated and 

compared, on a synthetic 2D data, with other popular threshold estimates like 

SureShrink, BayesShrink and the Classical Shrinkage Threshold (CST), by 

analyses of the PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) value of reconstructed 

images. We also tested the method, named as Local Multilevel Threshold 

(LMT), in a real 2D post stack seismic image. 

Keywords: Curvelets, Threshold, Seismic, Filtering; 
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Capítulo 1  
 

 

 

 

 

Introdução 
 

 

A sísmica de reflexão é o principal método indireto utilizado pela 

indústria petrolífera com a finalidade de mapear a subsuperfície de uma 

determinada área e caracterizar estruturas favoráveis à acumulação de 

hidrocarbonetos. 

Frequentemente a imagem obtida por esse método apresenta-se 

contaminada por uma grande variedade de ruídos, que contribuem com a 

diminuição da razão sinal-ruído, interferindo na interpretação visual do dado 

sísmico assim como nas amplitudes sísmicas. A filtragem eficiente do dado 

sísmico torna-se portanto uma etapa de processamento de fundamental 

importância. 

 Alguns dos métodos de filtragem bastante estudados e desenvolvidos 

atualmente exploram a decomposição espectral da imagem. A Transformada 

de Fourier, um dos mais antigos e difundidos métodos utilizados para análise 

de conteúdo espectral, se apresenta como uma técnica limitada para sinais não 

estacionários e ruidosos, pois transformar o sinal do domínio temporal para o 

da frequência ocasiona a perda da localização temporal da informação. É a 

partir desse obstáculo que algumas técnicas de decomposição espectral mais 

aprimorada foram desenvolvidas, como as Transformadas Wavelet e Curvelet 

(ADDISON, 2002). 

Com a Transformada Wavelet tornou-se possível representar uma 

função com níveis de resolução diferentes. Através de um janelamento de 

largura e comprimento variáveis, a posição e escala (frequência) das 

componentes de sinais de uma imagem se tornaram bem definidas. Essa nova 
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forma de decomposição é abordada nos trabalhos de Meyer (1986) e Mallat 

(1989), onde se estabeleceu o conceito de análise multi-resolução. 

Atualmente as atenções têm se direcionado para a Transformada 

Curvelet, desenvolvida por Candès & Donoho (2000). Essa nova ferramenta 

não somente analisa os sinais em termos de posição (tempo ou espaço) e 

escala (frequência), como também em direção (ângulo). A Transformada 

Curvelet possibilita uma representação otimizada de objetos com curvaturas 

suaves (com derivada segunda) ao longo de bordas suaves. 

Segundo Candès & Demanet (2005), a Transformada Curvelet se adapta 

bem para o tratamento de dados sísmicos devido às características desse tipo 

de sinal (reflexões ao longo de superfícies suaves). A imagem sísmica pode 

então ser representada no domínio dessa transformada de uma forma ótima, 

levando a imagem para uma dimensão maior onde a separação entre o ruído e 

sinal se torna mais eficiente. 

Nos últimos anos a utilização de dados sísmicos no domínio da curvelet 

tem sido exploradas em diversos trabalhos como: a atenuação de ruído ground 

roll por Yarham et al. (2006) e Yarham & Herrmann (2008), imageamento e 

processamento por Herrmann et al. (2007) e Herrmann et al. (2008). Também 

explorando a representação fornecida pelas curvelets, Moghaddam et al. 

(2007) apresentaram um operador de demigração e migração, e Douma & De 

Hoop (2006) apresentaram um operador para migração Kirchhoff em tempo, no 

domínio de offset comum. As considerações práticas de filtragem de imagens 

sísmicas no domínio curvelet aplicadas à dados 2D e 3D são abordadas por 

Górszczyk et al. (2014).  

Com o desenvolvimento das  transformadas multiespectrais as filtragens 

realizadas nesse domínio se tornaram mais eficazes através dos métodos de 

estimativa de limite de corte (threshold), que inicialmente foram desenvolvidos 

sobre as características dos coeficientes wavelet. Alguns dos métodos mais 

populares de estimativa do limite de corte, como VisuShrink, SureShrink e 

BayesShrink foram estudados e comparados entre si por Rangarajan et al. 

(2002) 

Em diversos trabalhos recentes, as técnicas de estimativas de limite de 

corte têm sido estendidas para o domínio da curvelet, sendo desenvolvidas 

diferentes estimativas de limite de corte que atuem sobre esses coeficientes. O 
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desenvolvimento de uma estimativa de limite de corte com diferentes pesos 

para cada escala é apresentado por Górszczyk et al. (2014), enquanto Bao & Li 

(2011) desenvolveram uma estimativa baseada nos coeficientes curvelets 

vizinhos. O trabalho de Sugantharathnam & Manimegalai (2011) demonstra as 

diferenças da filtragem no domínio curvelet para diferentes tipos de ruído 

aleatório. 

 O presente trabalho tem como foco o desenvolvimento de uma 

estimativa local de limite de corte para os coeficientes da Transformada 

Curvelet aplicada a seções sísmicas, produzindo assim uma técnica adaptativa 

de filtragem. Com essa finalidade foram testados parâmetros estatísticos que 

pudessem contribuir para uma estimativa satisfatória que também variasse com 

a escala, o tempo e direção, já que as amplitudes dos eventos sísmicos sofrem 

grandes variações, principalmente com relação ao tempo (profundidade). 

A título de explicação, esse trabalho está organizado da seguinte 

maneira: no Capítulo 2 é descrita a evolução das transformadas espectrais até 

o desenvolvimento da Transformada Curvelet, que é então abordada com 

maior ênfase. O Capítulo 3 apresenta algumas características de ruídos 

coerentes e aleatórios, assim como diferentes estimativas de limite de corte já 

desenvolvidas na literatura. Posteriormente, discute-se o método quantitativo 

de avaliação de imagens (estimativa da razão sinal-ruído), normalmente 

utilizado nos testes com dados sintéticos, destacando a dificuldade de se 

aplicar o mesmo para dados reais. No Capítulo 4 é apresentada a metodologia 

proposta para realizar uma filtragem adaptativa de ruído com base em um 

limite de corte composto e sua estimativa local, denominada Local Multilevel 

Threshold (LMT). O Capítulo 5 é dedicado à abordagem da parametrização dos 

atributos de entrada da Transformada Curvelet, assim como à comparação do 

método LMT com outros métodos quando aplicado em um dado sintético. A 

aplicação do LMT em uma seção sísmica real 2D é demonstrada no Capítulo 6. 

Por fim o Capítulo 7 destina-se às conclusões acerca das características e 

implicações do método assim como possibilidades futuras para extensão deste 

trabalho. 
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Capítulo 2  

 

 

 

 

 

Transformadas multiespectrais 
 

 

 Durante as últimas décadas, o desenvolvimento de ferramentas de 

análise tempo-frequência de sinais foram ganhando espaço nos mais diversos 

campos de aplicações dos tratamentos de dados sísmicos. A grande vantagem 

desse tipo de ferramenta é representar o sinal em um domínio de dimensão 

mais alta, ideal para procedimentos de filtragem. No domínio da transformada, 

poucos coeficientes de grande magnitude armazenam a informação relativa à 

componente de sinal, enquanto os coeficientes de baixa magnitude 

representam a componente do ruído. 

A Transformada de Fourier, desenvolvida em 1807 pelo matemático 

francês Joseph Fourier, é a ferramenta que serve de base para o 

desenvolvimento das transformadas mais avançadas utilizadas atualmente, 

como a Transformada Wavelet e a Transformada Curvelet. 

 

2.1    Transformada de Fourier 

  

 A Transformada de Fourier de um sinal contínuo )(tx  fornece a 

distribuição global das suas frequências (equação 2.1). Esse mesmo sinal pode 

ser reconstruído a partir de seu espectro, utilizando a Transformada Inversa de 

Fourier (equação 2.2).  

 

                                                          .2�³
���f

�f��

��� dtx(t)eX(f) �Œ�I�Wi
                                                                  (2.1) 
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.)()( 2�³

���f

�f��

� dtefXtx fti �S
                                                                     (2.2) 

Esse tipo de transformada é tomada como base na análise de sinais, 

utilizada principalmente na caracterização das frequências médias de um 

determinado sinal. Entretanto, sua principal limitação é a perda da localização 

temporal do espectro obtido. Considerando essa limitação, diversos estudos 

foram conduzidos para desenvolver uma transformada que mantivesse a 

localização temporal do conteúdo espectral obtido.  

Em 1946, antes do desenvolvimento da Transformada Wavelet, Dennis 

Gabor introduziu o conceito da Transformada de Fourier Janelada (equação 

2.3), que visa contornar a perda de localização temporal do sinal pela 

Transformada de Fourier. Na prática o método consiste em deslizar uma janela 

simétrica g(t) = g(-t), geralmente representado por uma função gaussiana, e 

para cada passo em tempo �W realizar uma Transformada de Fourier (GABOR, 

1946), definida como 

                                
.)()(),( 2�³

���f

�f��

����� dtetgtxfst fti �S�W�W
                                               (2.3) 

Embora esse método tenha introduzido uma maneira de localizar 

frequências no tempo, a sua resolução é insatisfatória para os sinais não-

estacionários (como é o caso dos sinais sísmicos). Isso ocorre porque 

componentes de baixa frequência ocorrem em períodos de tempo mais longos, 

enquanto altas frequências em curtos intervalos de tempo (TORRENCE & 

COMPO, 1998). Como tamanho da janela é fixo, não é possível atender 

simultaneamente a esses dois requerimentos. 

 

2.2    Transformada Wavelet  

 

As análises multiespectrais de sinais não estacionários começaram a se 

tornar satisfatórias com o desenvolvimento da Transformada Wavelet por 

Daubechies e Mallat (RANGARAJAN et al., 2002). A maior vantagem desse 

método é a correta localização de um determinado conteúdo de frequência no 

tempo. 
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Assim como a Transformada de Gabor, a Transformada Wavelet varre a 

função sinal através de um janelamento. Entretanto esse janelamento é 

variável, permitindo uma ótima resolução tanto para baixas quanto para altas 

frequências. Uma comparação sucinta entre o janelamento de Gabor e Wavelet 

pode ser observado na Figura 1 (MERRY, 2005). 

. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Em comparação com a Transformada de Fourier a função de análise da 

Transformada Wavelet pode ser escolhida com certa liberdade (não 

necessariamente uma função oscilatória simples na forma 
ftie �S2��

). A função de 

análise da wavelet, definida como )(t�\ , é uma pequena onda oscilatória capaz 

de discriminar diferentes frequências (SCHNEIDERS, 2001). 

 Para ser classificada matematicamente como uma wavelet a função de 

análise )(t�\  deve satisfazer três critérios (ADDISON, 2002): 

1. Energia finita:  

                                      .|)(| 2 �f��� �³
���f

�f��

dttE �\                                       (2.4) 

2. Sendo )( f�\  a Transformada de Fourier de )(t�\ , então: 

                              �³
���f

�f��� 
0

2

.
|)(|

df
f
f

C
�\

�\                                     (2.5) 

Figura 1 �± a)  Janelamento de Fourier proposto por Gabor utilizando janelas 

fixas. b) Janelamento variável utilizado pela Transformada Wavelet (MERRY, 

2005). 
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Isso implica que a wavelet não tenha a componente de frequência nula e 

que sua média deve ser igual a zero. Essa condição é conhecida como 

constante de admissibilidade e depende da wavelet escolhida. 

3. Para wavelets complexas, )( f�\  deve ser real e desaparecer para 

frequências negativas. 

 

A Transformada Wavelet contínua é definida como: 

                          .)(
1

),( dt
s

t
tx

s
sXWT �³

���f

�f��

�¸
�¹
�·

�¨
�©
�§ ��

� 
�W

�\�W                               (2.6) 

Através de sua equação nota-se o parâmetro �W de translação da 

wavelet (o mesmo da Transformada de Fourier Janelada) e um parâmetro 

adicional s  responsável pela contração/dilatação da wavelet (ausente na 

Transformada de Fourier Janelada). O parâmetro s/1  é responsável pela 

normalização da energia dos coeficientes wavelets de cada escala. 

A função wavelet esc�R�O�K�L�G�D�� �p�� �F�R�P�X�P�H�Q�W�H�� �F�K�D�P�D�G�D�� �G�H�� �³wavelet mã�H�´��

�H�Q�T�X�D�Q�W�R�� �V�X�D�V�� �Y�D�U�L�D�o�}�H�V�� �G�H�� �³wavelets �I�L�O�K�D�V�´���� �$�� �7�U�D�Q�V�I�R�U�P�D�G�D��Wavelet 

também apresenta a forma inversa, expressa como 

                       .
1

),(
1

)( 22 dsd
s

t
s

sX
C

tx WT �W
�W

�\�W
�\

�¸
�¹
�·

�¨
�©
�§ ��

� �³ �³
���f

�f��

���f

�f��
                     (2.7) 

Como a maior parte dos sinais são discretos, como o caso de sinais 

digitais, é utilizado nesses casos a Transformada Wavelet Discreta. Duas 

wavelets bastante utilizadas na decomposição multiespectral podem ser 

tomadas como exemplo: A wavelet de Morlet (equação 2.8) e a segunda 

derivada da gaussiana (equação 2.9), também conhecida como �³�&hapéu 

Mexicano�.́ Essas duas funções são exemplificadas na Figura 2.      
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                           .)1( 224
1 2

iktt

Mor eete
����

��� �S�\                                      (2.8) 

                                               .)1( 22 t

dog et
��

��� �\                                            (2.9) 

 

2.3    Transformada Curvelet  

 

A Transformada Curvelet (TC) é uma ferramenta multiespectral que foi 

desenvolvida na década de 2000 (conhecida como primeira geração das 

curvelets) e que desde então se tornou alvo de diversos estudos na área de 

análise e processamento de sinais. Com um embasamento matemático 

apoiado em ferramentas anteriores (Transformada de Fourier e Transformada 

Wavelet), a Transformada Curvelet possibilita a representação de sinais com 

posição (tempo ou espaço), escala (frequência) e direção (ângulo) bem 

definidas. 

 

2.3.1 A Transformada Curvelet  contínua 

O desenvolvimento das curvelets ocorre sobre duas dimensões ( 2R ), 

sendo x  e �Z as variáveis espaciais e do domínio de frequências, 

respectivamente, e r  e �T as coordenadas polares do domínio das frequências.   

Figura 2 �± a) Wavelet �³�&�K�D�S�p�X���0�H�[�L�F�D�Q�R�´�����E����Wavelet Morlet. A parte em azul 

corresponde a componente real e a verde a imaginária. 
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Em primeiro lugar, é definido o par de janelas )(rW  e )(tV , que são as 

janelas radial e angular, respectivamente. Essas janelas são suaves, não-

negativas e de valores reais, com W  recebendo argumentos reais e positivos 

suportados pelo intervalo )2,2/1(�•r  e V  levando argumentos reais 

suportados no intervalo �•t  [-1, 1]. 

Essas janelas sempre deverão obedecer as seguintes condições de 

admissibilidade: 

                          ,1)2(2�¦
���f

���f� 

� 
j

j rW                              )
2
3

,
4
3

(�•r                                (2.10) 

                          ,1)(2�¦
���f

���f� 

� ��
j

ltV                              ).
2
1

,
2
1

(���•t                           (2.11) 

Sendo assim, para cada 0jj �t  a janela de frequências jU , definida no 

domínio de Fourier, é apresentada como 

                              ),
2

2
()2(2),(

2
4

3

�S
�T

�T
�»�¼
�º

�«�¬
�ª

��
��

� 

j

j
j

j VrWrU                                          (2.12) 

onde �> �@ é a parte inteira de 2/j . A equação acima mostra que jU  é uma fatia 

polar do plano de Fourier com suporte em W  e V , e normalizada pelo fator 

4
3

2
j��

. Essa representação é exemplificada na Figura 3. A fim de se trabalhar 

com as curvelets de valores reais é considerada a simétrica existente na 

equação 2.12, onde ),(),( �S�T�T ��� rUrU jj . 

 A definição da forma de onda )(xj�M  é feita por meio da Transformada de 

Fourier )()(�Ö �Z�Z�M jj U� . Portanto pode-se dizer que j�M seja a curvelet �³�P�m�H�´�����M�i��

que todas as curvelets da escala j��2  são obtidas através de rotações e 

translações de j�M. Assim são introduzidos: 

1. A sequência de ângulos de rotação equidistantes l
j

l

�»�¼

�º
�«�¬

�ª��

� 222�S�T , com 

{�•l  [0, 1, 2... jl  ] | �S�T 20 ���d l } . 
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2. A sequência de parâmetros de translação 
2

21 ),( Zkkk �•� . 

 

 

  

 

 

Com essas notações as curvelets são definidas para cada escala j��2 , 

ângulo l�T  e posição )2.,2.( 2
21

1),(
j

jlj
k kkRx

l

��
����� �T  por 

                                  )),(()( ),(
,,

lj
kjklj xxRx

l
��� �T�M�M                             (2.13) 

onde �TR   é a rotação por �T radianos e 
1��

�TR  sua inversa. 

                                                          

.
cos

cos
�¸�¸
�¹

�·
�¨�¨
�©

�§
��

� 
�T�T
�T�T

�T sen

sen
R

                                                   
(2.14) 

Os coeficientes curvelets são obtidos, portanto, através do produto interno de 

um elemento )( 22 RLf �•  (imagem sísmica, por exemplo) e a curvelet klj ,,�M  

              

.)()(,),,(
2

,,,, �³� � 
R

kljklj dxxxffkljc �M�M .                    (2.15) 

Como a Transformada Curvelet opera no domínio da frequência, torna-se 

Figura 3 �± Representação do janelamento obtido pela aplicação da teoria da 

Transformada Curvelet. A área hachurada representa uma fatia do plano com 

escala e angulação definida (CANDÈS et al., 2006). 
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bastante útil a utilização do Teorema de Plancherel (PLANCHEREL, 1910) para 

expressar a equação acima como uma integral sobre o plano de frequências 

  �� �� �� ��
.)()(�Ö

2

1
)(�Ö)(�Ö

2

1
),,(

,

2,,2

),(

�³�³ � � �Z�Z�Z
�S

�Z�Z�M�Z
�S

�Z

�T deRUfdfkljc
lj

k

l

xi

jklj    (2.16) 

 Tal como na teoria das wavelets, a Transformada Curvelet apresenta 

elementos de escala grosseira. Para isso é introduzido uma janela passa-baixa 

0W  que continua mantendo a condição de admissibilidade da equação 2.10 

                                          .1)2()(
0

22

0 �¦
�t

� ��
j

j rWrW                                    (2.17) 

Definindo as curvelets de escala grosseiro, como feito na equação 2.13, temos 

                                           ),2()( 0
0,0 kxx j

jkj
����� �M�M                                   (2.18) 

que pode ser escrita no domínio de Fourier como   

                                           ).2(2)(�Ö 0
0

0
0 �Z�Z�M jj

j W �����                                   (2.19) 

 Portanto é de se observar que a escala grosseira das curvelets são não-

direcionais. Essa definição da curvelet é realizada sobre um domínio contínuo 

cujo plano de Fourier é dividido em coroas circulares. Como o plano real de 

trabalho é o cartesiano, algumas modificações devem ser feitas para ajustar o 

janelamento desenvolvido sobre um círculo para o plano quadrangular (Figura 

4). A teoria por trás desses ajustes pode ser vistas no Capítulo 3 de Candès et 

al. (2006). 

 Nesse mesmo trabalho, Candès et al. (2006) disponibilizaram a 

Transformada Discreta Rápida de Curvelet (do inglês FDCT), uma forma 

simples, rápida e não redundante de se aplicar a um sinal discreto, e que ficou 

conhecida como a segunda geração da Transformada Curvelet. Os coeficientes 

são obtidos através do produto interno de uma função ),( 21 nnf  e a função 

curvelet klj ,,�M , onde j  representa determinada escala, l  a inclinação e k  a 

posição. A equação 2.20, análoga a 2.15 para o método discreto, é 

representada por 

                                      .),(),(
21,

21),,(21),,( �¦� 
nn

kljklj nnnnfC �M                           (2.20) 
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 A representação dos dois tipos de janelamento para o caso discreto 

sobre o plano cartesiano pode ser vista na Figura 4. O janelamento radial, 

definido pelos quadrados concêntricos, representa as escalas enquanto o 

janelamento angular é representado pela subdivisão em cunhas em cada 

divisão escalar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
2.3.2 Exemplificações  

 

A fim de se demonstrar a atuação da Transformada Curvelet, a seção 

sísmica representada pela Figura 5 (posteriormente utilizada como alvo do 

procedimento de filtragem aqui desenvolvido) foi tomada como exemplo. As 

figuras 7 e 8 representam a quarta escala da seção sísmica e seu espectro de 

frequência, respectivamente. Por fim, a Figura 9 representa a principal 

característica da curvelet, a decomposição direcional, sendo demonstrado o 

painel da quarta escala de frequências com direções entre 22,5o e 45o graus. 

 

 

 

 

Figura 4 -  Representação da decomposição de uma imagem em 6 escalas. A 

região hachurada em cinza representa a 4a escala, subdividida em 16 painéis 

de ângulos (cunhas).  A cunha destacada em preto representa a localização 

de eventos que estejam direcionados entre 22,5o e 45o. 
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Figura 5 -  Seção sísmica empilhada real utilizada como referência. 

Figura 6 �± Espectro de frequências normalizado da seção sísmica da Figura 5, 

com fator de normalização N = 4190,54. 
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 Ao se observar o espectro de amplitude na Figura 8 verifica-se que o 

quarto painel de escalas representa uma faixa de frequências ainda 

relativamente baixa. Como o janelamento escalar é realizado de forma diádica 

(quando o parâmetro de escala é discretizado ao longo da sequência j2 ) a 

Figura 7 �± Reconstrução do quarto painel de escalas (de um total de seis) dos 

coeficientes curvelet da seção sísmica da Figura 5. 

Figura 8 �± Espectro de frequências normalizado referente à Figura 7. Constante 

de normalização N = 4176,11. 
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faixa de frequências separada tende a ser maior conforme se avançam as 

escalas. Analisando a Figura 9, fica visível que a quarta escala de frequências 

praticamente não apresenta eventos na direção exemplificada. 

 

 

 

 

  

Ainda ilustrando a reconstrução de uma imagem sísmica real através 

das curvelets pode-se verificar que entre os domínios da curvelet e o físico 

(tempo-espaço) existem correspondências entre as localidades. Na Figura 10, 

observa-se um gráfico em escala de cinza dos coeficientes curvelets de uma 

determinada escala e direção. Em seguida é apresentada na Figura 11 a 

mesma seção no domínio do tempo (obtida através da Transformada Inversa 

da imagem representada na Figura 10). 

 Analisando as duas representações, observa-se que o domínio dos 

coeficientes curvelet mantém a localização dos eventos do domínio físico. As 

regiões marcadas em vermelho e verde, realizada através da observação entre 

o painel de coeficientes e o respectivo painel reconstruído, demonstram a 

Figura 9 �± Característica da TC em decompor eventos de acordo com sua 

orientação. O exemplo acima é a reconstrução do quarto painel escalar de 

direções entre 22,5o a 45o da Figura 5.  
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existência dessa correspondência. Nitidamente, é possível observar também a 

diferença na densidade de energia entre as duas imagens. Enquanto a imagem 

no domínio físico é representada por 901 x 1070 elementos, seu painel de 

coeficientes curvelet correspondente é de apenas 113 x 178. Isso demonstra o 

grau de esparsidade da TC, onde um número reduzido de coeficientes com alta 

energia é responsável por representar os eventos da imagem. 

 

 

 

 

 

 

 

Essa diferença de densidade de energia entre o domínio da curvelet e o 

domínio físico torna-se menos pronunciada nas escalas mais altas. Isso quer 

dizer que quanto maior o nível de resolução do painel, maior será o número de 

coeficientes curvelets necessários para representar o domínio físico. 

 Por fim, para se demonstrar como o corte de coeficientes do domínio 

curvelet afeta o domínio físico foi realizada a inserção de uma janela de 

tamanho 20 x 40, que levou para zero os coeficientes de uma determinada 

região (Figura 12). O resultado da transformada inversa pode ser observado na 

Figura 13. Como dito anteriormente, a localização se mantém 

Figura 10 �± Gráfico dos coeficientes da quarta escala (de um total de seis)  e 

do segundo painel angular (direção entre 0 e 22,5o). As demarcações em 

vermelho e verde mostram a proporção na localização dos eventos de mais 

alta energia com o domínio físico na Figura 11. 
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proporcionalmente, onde a janela zerada 20 x 40 no painel dos coeficientes 

representa uma janela de cerca de 160 x 240 (proporção de 1:8 x 1:6 

aproximadamente, a mesma proporção entre o tamanho das imagens dos dois 

domínios). 

 

 

 

 

 

  

Como é possível observar, a região preenchida por zeros no domínio 

dos coeficientes provoca uma atenuação da região correspondente no domínio 

físico (Figura 13). Essa atenuação é gradativamente minimizada conforme se 

aproxima das bordas da janela. Essa característica de manutenção da 

localização tanto no domínio da transformada quanto no domínio do tempo, 

aliada à característica principal da transformada curvelet de decomposição dos 

eventos de acordo com sua orientação e de representação ótima de objetos 

com curvaturas suaves e comportamento oscilatório na direção normal (como o 

caso das frentes de onda) torna a Transformada Curvelet bastante poderosa 

para a análise e processamento de dados sísmicos. 

Figura 11 �± Transformada Inversa dos coeficientes representados pela Figura 

10. As demarcações em vermelho e verde representam a localização 

correspondente dos eventos de mais alta energia com os coeficientes da 

Figura 10. 
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Figura 13 �± Sinal representado no domínio físico, através da Transformada 

Curvelet Inversa da seção sísmica apresentada na Figura 12. O retângulo 

vermelho delimita a região afetada com o tamanho aproximado de 160 x 240. 

Figura 12 �± Repetição da Figura 10 com a inserção de uma janela 

preenchida de zeros de tamanho 20 x 40 inserida entre as linhas 25 e 45 e 

as colunas 60 e 100. Essa região é demonstrada pelo retângulo vermelho. 
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Capítulo 3  

 

 

 

 

 

Critérios de filtragem 
 

 

Com o desenvolvimento das transformadas multiespectrais uma ampla 

variedade de técnicas de filtragens foram sendo desenvolvidas nesse domínio. 

O conceito básico dessas filtragens consiste em manipular os coeficientes do 

domínio multiespectral (wavelet ou curvelet) a fim de se remover ruídos 

independentes do conteúdo de frequência e mantendo preservadas as 

características dos sinais (RANGARAJAN et al., 2002).   

 Basicamente o processo de filtragem de uma seção sísmica ruidosa tem 

como alvo a remoção de dois grupos distintos de ruídos: aleatórios e 

coerentes. O ruído aleatório (ruído branco) tem uma natureza simples, com 

uma importante característica de não possuir correlação consigo mesmo e nem 

com o sinal. Por outro lado, o termo ruído coerente abriga uma grande 

variedade de ruídos com estruturas complexas de correlação e distribuição de 

energia, sendo na verdade melhor definidos como sinais indesejados, tornando 

mais difusa a conceituação entre o que seja sinal e ruído (SCALES & 

SNIEDER, 1998). Em levantamentos sísmicos marinhos, as múltiplas 

apresentam-se como maior desafio, enquanto nos terrestres o ruído ground-roll 

é o coerente mais característico. 

 Embora com maior grau de dificuldade em relação aos ruídos aleatórios, 

os ruídos coerentes podem ser satisfatoriamente eliminados por filtragens com 

limites de corte, até mesmo quando o ruído aleatório é o alvo principal. 

 Este capítulo tem por finalidade levantar uma discussão sobre as 

algumas das principais características de ruídos sísmicos aleatório e coerentes 

(seção 4.1 e 4.2 respectivamente) utilizadas na estimativa de limite de corte 
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para filtragens de dados sísmicos. Na seção 4.3 é abordada uma breve 

discussão sobre a avaliação do resultado das filtragens sísmicas e da técnica 

de estimativa da razão sinal-ruído utilizada para avaliar os resultados de 

aplicação dos métodos em dados sintéticos. 

 

3.1    Ruído aleatório 

 

 Considere um sinal sísmico contaminado por ruído aleatório 

representado através de 

                                                 ),()()( tRtXtY ���                                      (3.1) 

em que )(tX  é a componente do sinal puro e )(tR  a componente do ruído 

aleatório. A primeira etapa para filtragem desse tipo de ruído consiste em levar 

)(tY  para o domínio multiespectral através da Transformada Curvelet 

(equação 3.2). 

                                    .),(),(),( ),,(),,(),,( kljkljklj tRtXtY �M�M�M ���                    (3.2) 

O símbolo �Ã.�Ä representa o produto interno de cada uma das componentes com 

o operador da curvelet klj ,,�M , e j , l , k  representando, respectivamente, os 

índices para escala, direção e posição. Como o operador da curvelet é 

direcional, esperara-se que os valores de ),,(),( kljtX �M  apresentem maior 

magnitude do que ),,(),( kljtR �M  (Figura 14). Portanto é possível estimar um 

valor de corte �O que anule os coeficientes de menor magnitude, geralmente 

representando o próprio ruído. 

Sendo assim, a segunda etapa da filtragem de ruídos aleatórios no 

domínio da curvelet consiste na estimativa de um limite de corte �O que retire 

os coeficientes de menor energia referentes ao ruído. 

 A estimativa do limite de corte �O é, portanto, o ponto essencial da 

filtragem no domínio curvelet, tornando-se alvo principal de investigação em 

diversos trabalhos. Um dos mais básicos e conhecidos método de estimativa 

de limite de corte consiste no VisuShrink (DONOHO & JOHNSTONE, 1994) 

definido por 
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                                       ,)ln(2 Nr�V�O�                                        (3.3) 

 

 

 

 

 

em que )ln(2 N  é conhecido como limite de corte universal, representando o 

valor máximo esperado para um ruído aleatório com distribuição gaussiana e 

desvio padrão unitário e r�V  é o desvio padrão do ruído e N representa o 

número de pixels (amostras) da imagem. Esse tipo de estimativa de limite de 

corte é único para todo domínio da curvelet, independente das escalas ou 

direções, sendo utilizado comumente como valor de referência, quando se 

detém pouca ou nenhuma informação da imagem a ser filtrada (TASWELL, 

1999).  

 Uma segunda forma de limite de corte bastante difundida, podendo ser 

considerada uma variação do VisuShrink por ser global, é definida por 

 

Figura 14 �± Diferentes �³casamentos�  ́ entre o operador curvelet (rosa) e a 

componente de sinal (linhas azuis) e a componente do ruído (quadrados 

azuis). O valor dos coeficientes da curvelet são proporcionais à amplitude de 

sobreposição do operador com a componente. Portanto o coeficiente fictício A 

será maior que B que será maior que C (BRAGA, 2011). 
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                                              ,jlrjl E�D�V�O �                                      (3.4) 

onde 4� �D  para escala mais fina, 3� �D  para as demais escalas e jlE  é uma 

constante de normalização dos coeficientes de cada painel. Esse método é 

conhecido em alguns trabalhos como Classical Shrinkage Threshold, ou 

apenas CST (BAO & LI, 2011), sendo desenvolvido inicialmente por Starck et 

al. (2002). 

O não conhecimento do desvio padrão do ruído levanta um importante 

ponto: a estimativa dessa variável. Donoho & Johnstone (1994) sugerem que a 

estimativa de r�V  seja medida através do desvio mediano absoluto (da sigla 

MAD no inglês) dos coeficientes wavelets (podendo ser estendido ao domínio 

da curvelet) do nível de resolução mais fino dividido pelo fator de escala 0,6745 

(mediana dos valores absolutos de uma variável com distribuição normal, 

equação 3.5). Um método alternativo para essa estimativa seria utilizar o 

desvio padrão (equação 3.6) do nível de resolução mais fino dos coeficientes 

wavelets (GOODWIN, 2008). 
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 No Capítulo 5, os métodos de estimativas MAD e do desvio padrão 

(equações 3.5 e 3.6 respectivamente) são testados e comparados entre si a fim 

de se determinar a melhor escolha. 

 Alguns métodos de estimativa de limite de corte apresentam maior 

eficiência quando calculados de forma adaptativa, em relação às escalas. A 

estimativa SureShrink (do inglês S�W�H�L�Q�¶�V�� �8�Q�E�L�D�V�H�G�� �5�L�V�N�� �(stimator), 

desenvolvida por Johnstone & Donoho (1995), é calculada para cada escala 

dos coeficientes wavelets (podendo ser estendida para cada escala e direção 

do domínio das curvelets), considerados como problemas de estimativas de 

distribuição normal multivariada. Essa estimativa se baseia na minimização da 

perda �P�P ��2�Ö  onde �P é a média dos coeficientes puros (livre do efeito de 

ruído) de um determinado painel. Esse problema é resolvido buscando 
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minimizar uma estimativa de risco imparcial (equação 3.7), desenvolvida no 

trabalho de Stein (1981), através da fórmula 

                              �> �@ �� ��,,min:#2),(
1

2

�¦
� 

���d��� 
N

k
jkjjkjkJ ddkNdSURE �O�O�O           (3.7) 

em que N  é o número de coeficientes, jkd  representa os coeficiente em 

dada escala j  e posição k , # representa o operador matemático de 

cardinalidade (somatório do número de elementos de um conjunto que 

satisfazem determinada condição) e j�O é calculado de acordo com 

                       ),,(minarg
)ln(20, jkjNSUREj dSURE�O�O

�O�d�d
�                      (3.8) 

ou seja, dentre um conjunto de valores de �O situado entre 0 e  )ln(2 N  (limite 

de corte universal é usado como máximo para o valor de �O) escolhe-se aquele 

que resultar em um menor valor da função SURE. 

 Observações práticas do método SureShrink mostram que esse 

esquema tende a apresentar resultados piores do que o limite de corte 

universal para casos de imagens esparsas (baixa densidade de sinal), 

funcionando melhor somente para situações densas. Por esse motivo, o 

método SureShrink é utilizado em um esquema híbrido, que previamente avalia 

a densidade de sinal de uma imagem, através das funções 
2
dS  e d�J  

(equações 3.11 e 3.12 respectivamente). Esse esquema utiliza o limite de corte 

universal ( uT ), para os casos de imagens esparsas, e o limite de corte Sure (

sT ), para situações densas, podendo ser representado por 

                                   )( ku dT
�&

,                 se  ddS �J�d2
                                      (3.9) 

SureShrink Híbrido  

                                    )( ks dT
�&

,                 se  ddS �J�!2
                               (3.10) 

 

onde: 
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 Um segundo método de limite de corte adaptativo, conhecido por ter um 

apelo estatístico maior, é conhecido como BayesShrink (CHANG et al., 2000). 

Neste método, considera-se que os coeficientes de cada sub-banda assumem 

uma Distribuição Gaussiana Generalizada. Através desse método, uma série 

de equações é resolvida numericamente até a obtenção aproximada da 

equação de estimativa do limite de corte, que minimiza o risco bayesiano 

(equação 3.13), definida por 

                                            ,)(
2

x
xBT

�V
�V

�V �                                     (3.13) 

onde 
2�V  é a variância do ruído e x�V  o desvio padrão dos coeficientes 

curvelets livre do efeito de ruído. A variância do ruído aditivo pode ser estimada 

através do método da equação 3.5. Para estimar o desvio padrão dos 

coeficientes, livres do efeito de ruído, basta resgatar a relação apresentada 

pela equação 3.1, onde as componentes de ruído e sinal são independentes 

entre si, obtendo-se 

                                            .222 �V�V�V ��� xY                                    (3.14) 

Portanto x�V  pode ser estimado pela relação 

                                    .0),�Ö�Ömax(�Ö 22 �V�V�V ��� Yx                              (3.15) 

 Na relação apresentada pela equação 3.15, x�V�Ö é igualado à zero para 

os casos em que 
22 �Ö�Ö Y�V�V �t , o que significa que nessas situações )�Ö(�Ö

xBT �V  se 

aproxima de infinito e todos os coeficientes da sub-banda devem ser zerados, 

logo, na prática, �� ��ijxB YT max)�Ö(�Ö � �V , para esse caso. 

Depois de estimado o valor de corte �O, este pode ser aplicado aos 

coeficientes de duas formas distintas, denominadas Soft Threshold e Hard 

Threshold (equações 3.16 e 3.17, respectivamente). A diferença entre essas 
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duas formas está no fato de que o Soft Threshold tende a suavizar o corte dos 

coeficientes, subtraindo o valor absoluto dos que serão mantidos pelo fator �O, 

enquanto o Hard Threshold mantém esses coeficientes intactos. A Figura 15 

mostra uma representação esquemática de cada um dos métodos 

(RANGARAJAN et al., 2002), que são definidos como  

 

                        ),0max()sgn(),( �O�O ��� YYYD ,                                (3.16) 

e 

                                              ,),( YYD � �O                   se  �O�!Y ,                              (3.17) 

                                              ,0),( � �OYD                     se  ,�O��Y  

                                     

em que Y  representa o coeficiente da transformada no qual será aplicado o 

corte �O pelo operador (.)D . 

 

 

 

 

3.2    Ruído coerente  

 

 Ao se tratar de filtragens sobre o domínio das curvelets ou até mesmo 

das wavelets, os esquemas de estimativa de limite de corte são baseados 

quase que estritamente sobre o ruído contaminante aleatório. Isso porque além 

da variedade de ruídos coerentes que possam contaminar uma seção sísmica, 

tanto terrestre como marítima, ser bastante extensa, esses tipos de ruídos na 

maior parte dos casos apresentam comportamentos semelhantes ao dos 

Figura 15 �± Esquema gráfico comparativo entre o operador Hard Threshold (a) e 

o Soft Threshold (b). 
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eventos sísmicos, originando coeficientes de magnitude próxima ao dos sinais. 

Sendo assim torna-se mais complexa a tarefa de eliminar os coeficientes que 

representam o ruído.  

 Entretanto, quando há uma diferença expressiva entre as amplitudes dos 

sinais e dos ruídos coerentes, os métodos de limite de corte podem ser 

suficientemente eficientes para remoção de ruídos coerentes. No caso do 

principal ruído coerente contaminante de seções sísmicas terrestres, o ground 

roll, a Transformada Curvelet se torna uma ferramenta bastante poderosa, pois 

esse tipo de ruído, além de apresentar amplitudes destoantes dos sinais (mais 

altas), quase sempre também apresenta uma direção preferencial específica. 

Os trabalhos de Yarham et al. (2006) e Boustani et al. (2013) demonstram 

exemplos da capacidade da Transformada Curvelet em remover ruídos do tipo 

ground-roll utilizando um critério que divide os coeficientes curvelet em três 

regiões distintas (realizada empiricamente): A região com coeficientes 

exclusivos do ruído ground-roll (que é inteiramente cortada), uma região 

intermediária com coeficientes que representam sinal e ruído ground-roll 

(filtrada utilizando uma decomposição SVD) e uma terceira região que contém 

apenas sinais sísmicos e é mantida intacta. 

 Os principais ruídos contaminantes de seções marinhas são as reflexões 

múltiplas (principalmente devido a reverberações decorrentes na lâmina 

�G�¶�i�J�X�D��. Este é um caso que requer uma atenção especial durante a filtragem 

com curvelets. Frequentemente, o nível de amplitude das múltiplas não é tão 

diferente em relação a eventos definidos pelas reflexões primárias, assim como 

sua orientação. Diversos trabalhos visam a remoção de múltiplas através da 

Transformada Curvelet, utilizando técnicas de predição que fogem do tema 

aqui abordado. Os trabalhos de Peng et al. (2009) e Herrmann & Verschuur 

(2004) podem ser tomados como exemplos de trabalhos que utilizam predição 

de múltiplas para remoção no domínio da curvelet.  

  

3.3    Quantificação do ruído  

 

Durante os procedimentos de filtragem, o conhecimento de medidas 

quantitativas que avaliem a qualidade da imagem resultante é de grande auxílio 



27 
 

para se determinar a efetividade do método utilizado. Para todos os casos, as 

principais medidas utilizadas requerem o conhecimento prévio da imagem livre 

de ruído, como o caso do PSNR (do inglês, Peak Signal-to-Noise Ratio), uma 

das medidas mais utilizadas na literatura para medida de qualidade de uma 

imagem reconstruída. 

 O PSNR (equação 3.18) é uma medida simples, em que o valor máximo 

que um pixel da referida imagem pode assumir é dividido pelo erro quadrático 

médio (MSE, equação 3.19) entre a imagem reconstruída e a original (livre de 

ruído). Esse valor vem normalmente expresso em decibéis, sendo definido 

como 

                               ,
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onde N  representa o número de pixels da imagem, x  é a imagem livre de 

ruídos, y  a imagem reconstruída e MAX  representa o valor máximo que o 

pixel pode receber. Esse valor pode ser calculado de acordo com o número de 

bits por amostra ( B ) através do cálculo 12 ��� BMAX . 

 A grande limitação do PSNR, assim como de várias outras medidas de 

qualidade de uma imagem, é a necessidade do conhecimento prévio da 

imagem perfeita, sem ruído. Registros sísmicos são contaminados por ruídos 

de diversas origens, sendo influenciados pelo tipo de aquisição e pelo desenho 

e execução do levantamento sísmico. Na falta de uma fórmula para quantificar 

o ruído presente nos dados, a análise de qualidade do processo de filtragem, 

depende de uma avaliação mais subjetiva do intérprete, com auxílio de 

medidas estatísticas, tais como energia e correlação. Em função disso, torna-

se importante definir uma estratégia para a estimativa de uma medida para 

quantificação de ruído, produzindo um meio para o controle de qualidade do 

processo de filtragem. Este é um importante tópico de pesquisa, mas que foge 

ao foco desta proposta de trabalho. 

 O trabalho de Górszczyk et al. (2014), que apresenta um estudo sobre a 

aplicação da TC em dados sísmicos 2D e 3D, introduz uma metodologia de 
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estimativa da razão sinal ruído baseada na correlação dos traços sísmicos. Tal 

metodologia baseia-se na premissa da correlação traço a traço do sinal sísmico 

e da não correlação do ruído. 

 Sendo assim é estimada a autocorrelação do sinal (
iSA ) como a média 

da correlação cruzada 
1��iiTTC , 

ii TTC
1��

 entre dois traços adjacentes 1��iiTT : 

                                           �� ��
iiiii TTTTS CCA

112
1

����
��� .                                      (3.20)  

 Para estimativa da autocorrelação do ruído (
iNA ) para o mesmo traço iT

é calculado primeiro as autocorrelações 
1TTi

A  e 
11 ���� ii TTA . Em seguida são 

calculadas as subtrações 

                                                   
'
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para assim obter 
iNA  através da média: 
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 Como a autocorrelação atinge um valor máximo com defasagem nula, e 

como a autocorrelação nessa fase é a soma do quadrado das amplitudes, 

estima-se o SNR traço a traço como 
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e então calcula-se a estimativa final através da média: 
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SNR .                (3.25) 

 O método apresentado acima, descrito por Górszczyk et al. (2014) foi 

entretanto rejeitado em ser utilizado nesse trabalho devido a presença de 

inconsistências da estimativa. Em alguns casos o valor SNR da filtragem de 

seções sintéticas com ruído incoerente adicionado ultrapassava a estimativa 

SNR da mesma imagem totalmente livre de ruídos, mesmo com significativas 
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perdas no espectro de amplitude da seção filtrada em comparação com a 

seção original (livre de ruídos). 

 Uma segunda alternativa para se estimar o SNR de imagens sísmicas 

seria identificar uma janela com maior predominância de sinal (geralmente 

regiões superiores da seção, com baixos valores de tempo ou profundidade) e 

em seguida selecionar uma região mais inferior da seção (altos valores de 

tempo ou profundidade), que predomine a presença de ruídos. Assim a divisão 

do valor RMS entre a janela com predominância de sinal e a janela com 

predominância de ruído pode ser utilizada como uma estimativa do SNR da 

seção. Entretanto o uso dessa metodologia é bastante restrito, não sendo 

possível identificar essas regiões para qualquer tipo de dado sísmico. 

A avaliação da qualidade dos resultados aplicada à seção sísmica real 

ficou então sujeita a análise visual da imagem reconstruída após a filtragem em 

conjunto com o a análise do resíduo obtido durante o processo. Essa é a 

prática rotineira na avaliação de filtragens de dados sísmicos reais devido a 

limitações que tornam complexas uma avaliação mais objetiva através de uma 

quantificação estatística.  
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Capítulo 4  

 

 

 

 

 

Local Multilevel Threshold 
 

 

 A proposta inicial desse trabalho foi a de analisar parâmetros estatísticos 

como base para o cálculo de um valor de limite de corte adaptativo, que 

pudesse ser aplicado de forma diferenciada para as diferentes regiões da 

seção sísmica. As principais análises foram feitas usando a curtose dos e o 

valor RMS (Root Mean Square) dos coeficientes, chegando-se a conclusões 

diferentes sobre a utilidade de cada um deles. A seção sísmica sintética 

representada pela Figura 16 é utilizada para demonstrar a característica de 

cada parâmetro avaliado como estimador de limite de corte. 

 

 Figura 16 �± Seção sísmica sintética.  
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4.1 Curtose  

 

 Primeiramente, é avaliado a possibilidade de aliar a curtose com uma 

estimativa local do limite de corte. A curtose é uma grandeza estatística que 

pode ser definida como a divisão entre o momento central de quarta ordem e o 

quadrado do momento central de segunda ordem (variância) de um grupo de 

variáveis, definido como 

                                    .
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                              (4.1) 

 Através dessa definição a curtose admite valores que podem se 

enquadrar em três grupos: 

�x 3� K , onde o achatamento da distribuição em questão é o mesmo que 

o de uma distribuição normal, sendo denominadas mesocúrticas; 

�x 3�!K , onde a distribuição em questão é mais afunilada do que a 

distribuição normal, sendo denominadas leptocúrticas; 

�x 3��K , onde a distribuição em questão é mais achatada do que a 

distribuição normal, sendo denominadas platicúrticas. 

Entretanto a análise dos coeficientes curvelets através da curtose 

mostraram não serem satisfatórias para a estimativa de um limite de corte 

diferenciado. Através da Figura 17a  pode-se visualizar a representação dos 

coeficientes curvelets do quarto painel de escala (total de seis) e terceiro 

angular (total de dezesseis ) da decomposição do dado sintético representado 

pela Figura 16. A figura 17b representa valores de curtose obtidos por um 

janelamento móvel 5 x 5 plotados em escala de cinza. Como é possível 

observar as medidas de curtose não diferenciam satisfatoriamente as regiões 

de sinal. Entretanto é possível notar que as regiões que contém os eventos 

sísmicos tendem a apresentar uma distribuição platicúrtica (representadas 

pelas regiões mais acinzentadas) enquanto as regiões contaminadas pelo ruído 

aleatório tendem a apresentar um comportamento aleatório com certa 

tendência leptocúrtica. 
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As regiões de transição entre sinal e ruído (como as bordas dos 

refletores da seção sísmica sintética) apresentam distribuições com tendências 

leptocúrticas devido a diferença de magnitude entre os coeficientes amostrados 

que se encontram nessas regiões. Entretanto essas tendências se mostram 

sensíveis e aliadas a um comportamento ligeiramente aleatório da curtose nas 

regiões de ruído se tornam insuficientes no estabelecimento de uma medida 

que diferencie eficientemente sinais de ruídos. Por esse motivo a utilização da 

curtose como medida para estimativa de limite de corte foi considerada 

ineficaz, não sendo utilizada para o estabelecimento de um limite de corte 

nesse trabalho. 

 

4.2 Valor efetivo (RMS) 

 

 O valor efetivo é também conhecido como a raiz da média quadrática, 

RMS (do inglês Root Mean Square) ou valor eficaz. Trata-se de uma  

estatística que fornece uma medida de magnitude de um conjunto de amostras, 

cuja fórmula é definida por 

 

Figura 17 �± a) Quarto painel escalar e terceiro angular da Figura 16 . b) Gráfico 

da curtose móvel dos coeficientes (janelamento 5 x 5). 
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Na equação acima N representa o número de elementos amostrados e Nx  

representa o elemento de índice N . 

Tal medida é bastante útil na análise da distribuição da energia dos 

coeficientes curvelets dentro de cada escala (com base na energia de cada 

painel angular). A Figura 18 mostra como a energia da quarta escala de 

frequências, obtida através da TC da seção sísmica de referência (Figura 5), é 

distribuída pelos painéis angulares.   

 

 

 

 

 
Como é possível observar, a distribuição de energia para casos sísmicos 

ocorre de forma desigual ao longo das orientações. A ideia central do método 

de limite de corte desenvolvido nesse trabalho é a seguinte: aos painéis com 

menor energia deve ser aplicado um maior valor de limite de corte. Isso porque 

a razão sinal-ruído tende a ser consideravelmente menor. Em outras palavras, 

deve haver uma relação inversa entre o limite de corte estimado e o valor 

efetivo obtido dentro de cada escala e painel angular. O apêndice ao final 

Figura 18 �± Distribuição da energia ao longo da quarta escala de frequências 

(de um total de seis) da seção sísmica real apresentada previamente (Figura 

5). A escala em questão apresenta 16 subdivisões angulares. Devido à 

simetria angular a representação de apenas oito painéis é suficiente. 
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desse trabalho apresenta uma discussão mais detalhada sobre a distribuição 

de energia de um dado sísmico ao longo dos painéis escalares e angulares dos 

coeficientes curvelet. 

Uma segunda observação a ser feita é a de que ainda assim, dentro de 

cada painel angular dentro de cada escala, a energia não está distribuída de 

forma uniforme. Dessa forma, a aplicação do valor efetivo para cada painel é 

realizada através de um janelamento do mesmo. Através desse janelamento é 

possível mapear as regiões que devem ter um limite de corte maior (Figura 19).  

 

 

 

 

 

Pela figura acima é possível observar que os cinco refletores da seção 

sintética são as regiões que apresentam os maiores valores RMS, devendo, 

portanto, serem preservados utilizando-se de menores valores de limite de 

corte para essas regiões. 

 Tendo em vista as características descritas acima, o valor RMS janelado 

V dos coeficientes curvelets é calculado através de 
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Figura 19 �± a) Quarto painel escalar e terceiro angular da Figura 16 . b) Gráfico 

do valor efetivo calculado através de um janelamento 5 x 5. 
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em que N  representa o número de elementos da janela utilizada, a  e b

representam, respectivamente, a metade do comprimento e a largura da janela,

j  e l  são índices referentes à escala e à orientação do painel da matriz de 

coeficientes curvelet C  e 1k  e 2k  definem o ponto central de localização da 

janela.  

O esquema de janelamento realizado sobre os coeficientes dos painéis 

curvelet é determinado de acordo com a Figura 20. Um determinado coeficiente 

curvelet é, portanto, centralizado na janela, onde se calcula o inverso do valor 

RMS dessa janela.  

 

 

 

 

 

 

4.3 Definição do método  
 

 Baseando-se nas análises discutidas anteriormente, a estimativa do 

limite de corte do método LMT é escrita como  
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21, kkV
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Rkk
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em que V é o valor RMS calculado de acordo com a equação 4.3, j  e l  são 

os índices referentes à escala e à orientação do painel de matriz de 

coeficientes curvelet e 1k  e 2k  são as coordenadas do coeficiente a ser 

Figura 20 �± Esquema de janelamento para o cálculo do valor RMS dos 

coeficientes curvelet. Na figura é representado uma janela de 5 x 5 em torno do 

coeficiente Cj,l(k1,k2). Essa janela percorre todos os painéis, armazenando os 

valores encontrados para cada coeficiente. 



36 
 

tratado. O valor R  é um parâmetro real e positivo, calculado empiricamente, 

que regula o limite de corte, podendo admitir os valores gR , fR  e aR , 

denominados como fator genérico, fator escalar e fator angular. Os fatores 

escalar e angular são opcionais, somente sendo utilizados caso seus valores 

sejam maiores do que zero. A condição que determina qual parâmetro R  

admitirá é imposta por 

                                                   fR     se   rfEj �t ,      

                                    
R  =    aR      se  raEj �t  e 21 �T�T �d�dl ,                             (4.5) 

                                                   gR      caso contrário. 

em que rfE  é o parâmetro que define o painel escalar a partir do qual fR  será 

aplicado, raE  é o parâmetro que define o painel escalar a partir do qual aR  

será aplicado e �> �@21 �T�T ��  determina a faixa angular em que o fator aR  será 

aplicado. O parâmetro A é uma constante definida como 103. Esse valor está 

relacionado com a escala das amplitudes do dado sísmico utilizado. Por padrão 

propõe-se que as imagens utilizadas para filtragem por esse método sejam 

reescaladas para um desvio padrão de 180 (valor este utilizado como 

referência por ser o valor do desvio padrão da seção sísmica real utilizada 

neste trabalho). Utilizando esses valores a faixa de sensibilidade dos fatores 

utilizados se torna mais próxima para diferentes dados. 

 Definido o valor do limite de corte através da equação 4.4, o filtro LMT é 

aplicado utilizando o operador Hard Threshold, que conforme discutido no 

Capítulo 3 pode ser representado como 

                                              ,),( YYD � �O                   se  �O�!Y ,                                (4.6) 

                                              ,0),( � �OYD                     se  .�O��Y  

 

Sendo assim a aplicação do filtro LMT é dada por 

                            )),(),,((),( 21,21,21, kkkkCDkkC ljlj
Trat

lj �O� ,                     (4.7) 
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em que C  representa os coeficientes curvelet da imagem a ser filtrada, 
TratC   

são os coeficientes curvelet após aplicação do LMT, j  e l  representam os 

índices referentes à escala e à orientação dos coeficientes e 1k  e 2k  são as 

coordenadas do coeficiente a ser tratado. Após a aplicação da equação 4.7 é 

realizada a Transformada Inversa de Curvelet sobre os coeficientes 
TratC , 

obtendo assim a imagem filtrada. 

 A Tabela 1 representa os fatores de regulagem utilizados e seus 

respectivos parâmetros. As linhas sombreadas são opcionais e utilizados 

somente se os fatores escalar e angular forem maiores do que zero. 

 

Tabela 1 �± Parâmetros do LMT  

Nome do Fator 
Regulador 

Fator Regulador Ponto de Início 
escalar 

Faixa angular 

Fator Genérico 
gR  - - 

Fator Escalar 
fR  rfE  - 

Fator Angular 
aR  raE  �> �@21 �T�T ��  
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Capítulo 5  

    

 

 

 

 

Testes com sintéticos 
 

 

 Essa seção tem como finalidade definir os parâmetros de entradas da 

Transformada Curvelet que controlam o número de divisões escalares e 

angulares, e portanto, afetam a qualidade das imagens reconstruídas após o 

processo de filtragem. Aqui também é apresentado as comparações entre os 

métodos descritos no Capítulo 3 e o método LMT. Todas as estimativas foram 

aplicadas através do Hard Threshold por terem demonstrado melhores 

resultados.  

 

5.1  Parametrização da Transformada Curvelet  

 

 A Transformada Curvelet utilizada nesse trabalho foi obtida a partir do 

código CurveLab em MATLAB, disponibilizado em www.curvelet.org. A 

possibilidade de escolher um número variável de divisões escalares assim 

como de divisões angulares levanta uma questão durante a filtragem via 

Transformada Curvelet: qual o melhor nível de decomposição escalar e angular 

à ser realizada a filtragem? Esse tópico tem como objetivo definir em linhas 

gerais o melhor valor de J  (divisões escalares) e l  (divisões angulares) para 

serem utilizados no tratamento de dados sísmicos. 

 

5.1.1 A divisão escalar  

 

 O número de divisões escalares J , que pode ser escolhido pelo usuário 

ou determinado pelo próprio código da curvelet (FDCT), é um importante fator 
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que controla o grau de decomposição das frequências da imagem. Quanto 

maior o valor escolhido para J  menor o tamanho do nível mais grosseiro (não-

direcional). A fórmula utilizada para escolha padrão de J  pelo código FDCT é 

definida por 

                                 �> �@,3)),(min( 212 ��� NNLogJ                              (5.1) 

onde 1N  e 2N  são os números de linhas e colunas da imagem de entrada 

(número de pixels horizontais e verticais) e []  representa a parte inteira do 

valor obtido. Na equação 5.1 a subtração por - 3 é justificada como: uma 

unidade subtraída a fim de encontrar o J  mínimo necessário a alcançar a 

origem do domínio de frequência e duas unidades são subtraídas, por escolha 

dos autores, para permitir um tamanho razoável da janela de nível mais 

grosseiro (background). 

 Entretanto o grau de decomposição da imagem influencia na qualidade 

da filtragem usando limites de corte. Sendo assim, a escolha padrão da divisão 

escalar das curvelets nem sempre é a melhor. Por esse motivo o trabalho de 

Al-Marzouqi & AlRegib (2012) apresenta um método de se escolher o melhor 

grau de decomposição escalar através do uso da Transformada de Fourier da 

imagem a ser trabalhada. 

 Esse método consiste em analisar a Transformada de Fourier da 

imagem a ser filtrada. Em geral, o plano de frequências apresenta as mesmas 

características (Figura 21b). Como é possível observar, uma região de 

magnitude relativamente alta cerca a origem do plano de frequências. Essa 

região corresponde às áreas contínuas e relativamente suaves no domínio 

físico, sendo naturalmente não direcionais. 

 Como o número de escalas a ser utilizado é inversamente proporcional 

ao tamanho do painel da escala mais grosseira da curvelet o método de Al-

Marzouqi & AlRegib (2012) se resume em definir uma janela quadrada (para 

casos em que a imagem original também seja quadrada), no centro do plano 

de frequências, e que englobe a maior parte desses valores de alta magnitude 

localizados no entorno da origem (99% pelo menos). 
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Ao se obter o menor quadrado contendo a área de maior amplitude dos 

coeficientes, os autores propuseram a seguinte fórmula de número ótimo de 

divisão escalar: 

                               ,
),min( 21

2 �»
�¼

�º
�«
�¬

�ª
�¸
�¹

�·
�¨
�©

�§� 
D

NN
LogJótimo                            (5.2) 

onde os parâmetros adotados são os mesmos dos utilizados na fórmula padrão 

da curvelet (equação 5.1) e D  é o valor da diagonal da janela quadrada obtida. 

 Embora esse método funcione de forma satisfatória para imagens 

comuns, como fotografias do cotidiano, a aplicação não é a mesma para 

imagens sísmicas. Isso ocorre porque a Transformada de Fourier de imagens 

sísmicas compartilham entre si características diferentes das apresentadas 

acima. Isso pode ser observado na Figura 22, que apresenta a seção sísmica 

utilizada nesse trabalho e seu espectro de Fourier. 

 Como é possível observar, as características espectrais de imagens 

sísmicas típicas diferem bastante das apresentadas na Figura 21. Sendo 

assim, o método proposto por Al-Marzouqi & AlRegib (2012), que procura a 

menor janela central capaz de englobar 99% dos maiores coeficientes (em 

Figura 21 - Exemplificação de uma imagem e sua Transformada de Fourier. a)  

Imagem em escala de cinza (Bárbara). b) Transformada de Fourier 

demonstrando a existência de uma região de alta magnitude em torno da 

origem. O quadrado em destaque é o proposto pelos autores para representar 

a escala mais grosseira da curvelet . A escala cresce do azul para o vermelho 

(AL-MARZOUQI & ALREGIB, 2012). 
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vermelho) em torno da origem, tende a produzir uma grande janela e um 

reduzido número de escalas. 

 

 

  

 

 

 

A fim de se analisar a influência do número de divisões escalares sobre 

a filtragem de seções sísmicas usando limites de corte, dados sintéticos foram 

contaminados com um ruído gaussiano de desvio padrão igual a 30 (Figura 

23�������(�P���V�H�J�X�L�G�D���I�R�L���G�H�W�H�U�P�L�Q�D�G�R���R���Y�D�O�R�U���G�H���F�R�U�W�H���7��� �����1����que representa 99% 

da distribuição de valores em uma gaussiana. O mesmo valor de corte foi 

aplicado para cada divisão de escalas possível via curvelets. Os resultados 

foram avaliados via PSNR de cada filtragem (Tabela 2). 

Figura 22 �± Diferenças observadas nas características da Transformada de 

Fourier de imagens sísmicas. a) Seção sísmica utilizada nos exemplos com 

dados reais. b) Espectro característico da seção apresentada. 
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 Como podemos observar para ambos os casos, a maior qualidade será 

obtida quando o número máximo de divisões escalares são utilizadas. 

Entretanto, quando a escolha padrão da TC (equação 5.1) é adotada, o número 

de divisões escalares ( J ) obtido para o sintético A é 5 e para o sintético B é 6, 

conforme indicado na Tabela 2 em vermelho e em verde, respectivamente. Ao 

se optar pela fórmula apresentada na equação 5.2, a diagonal da janela 

centralizada na origem do plano de frequências fornece 7� D , resultando em 

J  = 6 para ambos os casos (ver Tabela 2, em azul para o sintético A e verde 

para o sintético B). 

 

 

 

 

 

Embora o número máximo de divisões escalares confira uma maior 

qualidade por outro lado observa-se um gasto computacional um pouco maior 

nesse caso. Cabe então ao usuário escolher qual caminho seguir: o de melhor 

qualidade ou o de menor custo computacional. A conclusão no presente 

trabalho, quando se deseja trabalhar com o número máximo de divisões 

escalares, priorizando a qualidade da filtragem, é que se deve utilizar a 

equação 

Figura 23 �± Seções sísmicas sintéticas A (a) e B (b) contaminadas com um ruído 

gaussiano ���D�O�H�D�W�y�U�L�R�����G�H���1��� �������� 
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                                 �> �@.1)),(min( 212 ��� NNLogJ                              (5.3) 

Observa-se que a equação 5.3 é a mesma que a equação 5.1 (onde subtrai-se 

três unidades) com a única diferença de subtrair apenas uma unidade. Dessa 

forma é sempre utilizado a menor janela possível para representação da escala 

grosseira através da equação 5.3, que é utilizada como padrão nesse trabalho. 

 

Tabela 2 �± Influência das escalas sobre a filtragem por limite de corte. 
Número de 

divisões 
escalares (j) 

PSNR 
Sintético 1 

(db) 

PSNR 
Sintético 2 

(db) 

Custo 
computacional 
Sintetico 1 (s) 

Custo 
computacional 
Sintetico 2 (s) 

2 38,8177 39,7324 1,8095 2,9808 
3 40,3046 41,1429 2,0684 3,5140 
4 41,9564 42,8269 2,3624 3,7391 
5 42,8605 43,4307 2,3747 3,9877 
6 43,0622 43,6492 2,6174 3,9709 
7 43,1648 43,7154 2,9493 4,3338 

 

5.1.2  A divisão angular  

 

 Como dito anteriormente a grande vantagem da Transformada Curvelet 

em relação às transformadas multiespectrais anteriores é que além de manter 

os parâmetros de posição e escala ela apresenta um terceiro parâmetro 

correspondente à direção preferencial (ângulo). 

 Essa sequência de ângulos rotacionais igualmente espaçados é obtida 

através de uma janelamento angular efetuado sobre a janela escalar radial, 

onde o número de divisões é diretamente proporcional ao nível escalar da 

decomposição curvelet (CANDÉS et al., 2006). Essa sequência de ângulos é 

definida por 

                                             ,22 2 l
j

l

�»�¼

�º
�«�¬

�ª��

� �S�T                                      (5.4) 

em que j  representa o nível da decomposição escalar correspondente, []  

representa a parte inteira e {�•l  [0, 1, 2... jl  ] | �S�T 20 ���d l } .  

 Embora a divisão angular seja realizada como demonstrado pela 

equação 5.4, na prática a implementação da TC é realizada de forma diferente. 

No código da TC disponibilizado a divisão angular é definida como 
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�T                                 (5.5) 

em que j  representa o nível da decomposição escalar, começando a partir do 

segundo nível mais grosseiro ( j = 2), B  representa o número de divisões do 

segundo nível mais grosseiro, sendo múltiplo de 4 com um valor mínimo de 8, e 

{}  representa o arredondamento para cima. O nível mais grosseiro ( j  = 1) não 

apresenta divisões angulares como demonstrado na Seção 2.3.1. 

 Para aplicações em imagens sísmicas a Transformada Curvelet se torna 

uma ferramenta poderosa, justamente pelo fato de permitir esse tipo de 

decomposição, já que seções sísmicas geralmente apresentam fortes 

tendências direcionais. 

 O melhor número de divisões a serem utilizadas é um valor que pode 

variar dependendo de cada caso. Em casos onde se deseja remover um tipo 

de ruído coerente, cuja angulação seja bem diferente das componentes de 

sinal, pode-se optar por uma divisão angular mínima, economizando assim no 

custo de processamento. Entretanto, em casos onde seja sensível a diferença 

entre a direção do ruído e sinal, a escolha de um maior número de divisões 

angulares por nível seria a melhor alternativa. Nesse trabalho, é adotado como 

valor padrão B = 8. 

 

5.2 Aplicação  
 

 Como discutido no Capítulo 3, o procedimento de filtragem de seções 

sísmicas deve ser, em alguns casos, diferenciado para os dois tipos de ruídos, 

aleatório e coerente. Primeiramente, uma seção sísmica sintética é 

contaminada com ruído aleatório e filtrada. Em seguida, é adicionado um tipo 

de ruído coerente ao dado para demonstrar a atuação do fator de corte 

angular. 

 A Figura 24 representa a seção sísmica sintética que será utilizada ao 

longo dessa discussão. Na Figura 25, a mesma seção é contaminada por uma 

�T�X�D�Q�W�L�G�D�G�H���G�H���U�X�t�G�R���D�O�H�D�W�y�U�L�R���F�R�P���X�P���G�H�V�Y�L�R���S�D�G�U�m�R���F�R�Q�K�H�F�L�G�R���1��� ������ , o que 

produz um valor PSNR de 27,45 decibéis. 
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Como o conhecimento de um valor estimado do desvio padrão do ruído 

aleatório é de grande importância para procedimentos de filtragens em geral, 

as duas formas de estimativas apresentadas no Capítulo 3 são avaliadas a fim 

de se estabelecer o melhor método. A Figura 26 demonstra que a estimativa 

MAD (Median Absolute Deviation) é mais estável, apresentando um erro 

quadrático médio (MSE) baixo independente da quantidade de ruído. 

 Com o método de estimativa do desvio padrão do ruído definido foram 

utilizados três esquemas de filtragem apresentadas no Capítulo 3 para serem 

comparados com o método proposto LMT. O primeiro refere-se ao método CST 

Figura 24 �± Seção sísmica sintética livre de ruídos. 

Figura 25 �± Seção sísmica sintética com adição de ruído �D�O�H�D�W�y�U�L�R�����1��� �����������H��
PSNR = 27,45 db. 
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(Classical Shrinkage Threshold), o segundo trata-se do método híbrido 

SureShrink e o terceiro método é o BayesShrink. 

 A Figura 27 demonstra os resultados obtidos através dos quatro 

métodos. Observa-se que a filtragem LMT (Figura 27d) apresentou o melhor 

PSNR e qualidade visual quando comparada com os outros métodos 

encontrados na literatura, sendo utilizado o parâmetro 1� gR  do fator genérico. 

 

 

 

 

 

A estimativa LMT mostra-se, portanto, como a que apresenta o melhor 

resultado, sendo obtido através da observação do usuário que escolhe o 

parâmetro regulatório que melhor se encaixe com sua necessidade. Esse é um 

importante ponto da característica do método que pode ser moldado de acordo 

com a preferência do usuário através da manipulação dos parâmetros, sendo 

fundamental a avaliação pessoal do intérprete.  

Figura 26 �± Comparação entre os dois métodos de estimativas apresentados 

no Capítulo 3. Ambos foram realizados sobre o ultimo painel de escala da 

Transformada Curvelet, utilizando coeficientes wavelets. 
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Os métodos de filtragens por limite de corte apresentados até o 

momento são mais apropriados para remoção de ruído aleatório, podendo ser 

aplicados tanto no domínio da curvelet quanto no domínio da wavelet. A 

peculiar característica direcional da curvelet é um fator a ser explorado quanto 

a remoção de ruídos coerentes. 

 Para exemplificar como o fator de corte angular do método LMT funciona 

um tipo de ruído coerente foi adicionado à seção sísmica sintética que continha 

apenas ruído aleatório (Figura 25), sendo obtida uma nova seção com os dois 

tipos de ruído (Figura 28a). Essa mesma seção foi filtrada utilizando apenas o 

fator genérico 1� gR , assim como na Figura 27d. O resultado mostra que todo 

ruído coerente se manteve intacto (Figura 28b).  Em uma primeira tentativa de 

se aumentar o parâmetro regulador para 3� gR , onde mais coeficientes 

seriam cortados, percebe-se que nem todo ruído é removido e significativas 

perdas de sinal começam a ocorrer (Figura 28c). Nesse exemplo, a utilização 

do fator regulador angular 4� aR , atuando somente na faixa angular 110o �± 

Figura 27 �± Resultado da filtragem da seção sísmica sintética apresentada na 

Figura 25. a) Método CST, PSNR = 41.52. b) Método SureShrink, PSNR = 

42.59. c) Método BayesShrink, PSNR = 43.89. d) Método LMT, PSNR = 44.19. 
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1500, quando utilizado em conjunto com o fator genérico 1� gR , originou o 

melhor resultado que é apresentado na Figura 28d. 

 

 

 

  

 

 

 
Em alguns casos reais pode ocorrer que um ruído coerente contamine o 

dado com uma amplitude consideravelmente alta, sendo difícil retirá-lo sem 

afetar algum evento de interesse. Para os casos, onde a orientação do ruído 

contaminante destoa dos eventos de interesse, o fator de corte angular pode 

ser utilizado com um valor de limite de corte mais alto, aplicado somente na 

direção indicada. 

 

 

 

 

 

 

Figura 28 �± Demonstração da eficácia da estimativa corte angular. a) Sintético 

contaminado com ruído aleatório e um tipo de ruído coerente. b) Resultado da 

filtragem utilizando apenas Rg = 1 do fator genérico. c) Resultado da filtragem 

utilizando Rg = 3 do fator genérico. d)Resultado da filtragem utilizando Rg = 1 

do fator genérico e Ra = 4, na faixa angular de 110o �± 150o, do corte angular. 
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Capítulo 6  

 

 

 

 

 

Testes em dado real 
 

 

 Como validação da metodologia apresentada para casos reais, a seção 

sísmica apresentada na Figura 5, contendo uma grande quantidade de ruídos, 

foi tomada como dado de entrada para o processo de filtragem usando o LMT. 

O dado sísmico aqui utilizado representa uma seção empilhada de 3,6 

segundos e 1070 traços, amostrados a cada 4 milissegundos e espaçados a 

cada 12,5 metros. Essa seção corresponde a uma aquisição realizada na costa 

leste brasileira.  

Como a filtragem LMT possibilita a utilização de até três fatores 

reguladores diferentes (apresentados previamente como fator genérico, fator 

escalar e fator angular), a apresentação dos resultados é aqui dividida em 3 

etapas: utilizando somente o fator genérico, combinando o fator genérico e o 

fator escalar, e combinando os três fatores. A divisão escalar J  utilizada 

durante os procedimentos foi definida na Seção 5.1.1, enquanto para divisão 

angular foi escolhido o padrão com B = 8 (Seção 5.1.2). A Figura 29 mostra o 

resultado da filtragem utilizando somente o fator genérico 3� gR , definido 

empiricamente através de observações do dado filtrado e do resíduo obtido.  

Em um primeiro momento, pode-se imaginar que somente a utilização do fator 

genérico seja suficiente. No entanto, uma melhor análise de qualidade pode ser 

realizada em diferentes regiões da seção sísmica, ampliadas para uma melhor 

visualização do resultado dos testes de filtragem. 

���X



50 
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Figura 29 �± a) Imagem da seção sísmica da Figura 5 após a filtragem pela 

aplicação do fator genérico do método LMT. b) resíduo obtido durante o 

processo tomado como ruído. 
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Através do resíduo obtido pelo fator genérico (Figura 29b) observa-se 

que ao se utilizar uma filtragem baseada no cálculo do valor RMS janelado a 

estimativa do limite de corte ocorre de forma adaptativa ao longo das regiões 

da seção sísmica. As regiões mais superficiais, com um maior conteúdo de 

sinal em relação ao ruído (maior SNR), sofrem um limite de corte mais leve em 

relação às regiões mais profundas, cujo SNR tende a ser menor devido à maior 

atenuação.   

 Analisando a Figura 30, que representa uma ampliação de determinada 

região da seção sísmica utilizada, percebe-se que somente o fator genérico 

não é suficiente para uma filtragem satisfatória já que se mantém a presença 

de ruídos coerentes remanescentes de alta frequência contaminando o dado. 

 

 

 

 

 Sendo assim o fator escalar opcional 20� fR  é utilizado para 

frequências elevadas (escala seis em diante), recebendo um valor mais 

elevado do que o fator genérico para remoção desse ruído remanescente. O 

resultado obtido após aplicação do fator genérico e fator escalar é apresentado 

Figura 30 �± Ampliação de uma região da seção sísmica utilizada que 

demonstra a presença de ruídos coerentes de alta frequência. 
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na Figura 31. Embora a visão da seção como um todo não apresente 

diferenças expressivas, a mesma região demonstrada na Figura 30, após o uso 

do fator genérico e fator escalar, mostra uma grande redução do ruído coerente 

contaminante que não havia sido retirado com o fator genérico (Figura 32). 

 

���X

Figura 31 �± a) Resultado obtido através da utilização das estimativas corte 

genérico e corte angular. b) resíduo obtido durante o processo. 

���X 
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Figura 32 �± a) Ampliação da mesma região demonstrada na Figura 31 após a 

filtragem utilizando os fatores de corte genérico e escalar. b) Resíduo ampliado 

da região. 
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 Utilizando somente o fator genérico e o fator escalar do método LMT 

grande parte dos ruídos presentes no dado foram removidos apresentando 

poucas perdas de sinais, que se restringiram mais à região da falha em torno 

de 3 segundos e dos três refletores em torno de 2.5 segundos (frequência mais 

elevada). Entretanto ainda é observado ao longo do dado a presença de um 

ruído coerente com mergulho de cerca de 1500 assim como traços 

remanescentes do ruído coerente de alta frequência apresentados 

anteriormente (Figura 33).  

 

 

 

  

Em virtude dos ruídos apresentados o fator de corte angular foi utilizado 

em conjunto com os fatores genérico e escalar, sendo aplicado um limite de 

corte mais rigoroso para as faixas entre 1200 e 1600 (e por simetria entre 3000 e 

3400). O resultado pode ser verificado na Figura 34a, onde os ruídos 

apresentados na Figura 33 pelas setas vermelhas são removidos. Ao fim da 

aplicação do método LMT com os três fatores, a perda mais significativa em 

Figura 33 �± Diferente ampliação da Figura 5 demonstrando a presença de 

resquícios do ruído coerente de alta frequência e de um segundo tipo de ruído 

na região mais profunda do dado. 
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amplitude de sinais continuou sobre a região da falha e dos três refletores 

principais em torno de 2.5 segundos. 

 

 

 

Figura 34 �± a) Ampliação da mesma região da Figura 34 depois de aplicado as 

três estimativas do LMT. b) resíduo obtido ao final do procedimento.  
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Como característica do método a escolha dos fatores reguladores do 

método LMT foram realizadas através de observações empíricas. A Figura 35 

mostra o resultado final da filtragem aqui aplicada sobre a seção sísmica real 

apresentada na Figura 5, assim como o resíduo obtido. Uma característica 

marcante do método é a presença no resíduo dos ruídos retirados pela 

aplicação do fator angular. Os parâmetros utilizados na filtragem aqui 

apresentadas são exibidos na Tabela 3. 

 

Tabela 3 �±Parâmetros LMT utilizados na filtragem da seção sísmica real  

Nome do Fator 
Regulador 

Fator Regulador Ponto de início 
escalar 

Faixa Angular 

Fator Genérico 3� gR  - - 

Fator Escalar 20� fR  6� rfE  - 

Fator Angular 30� aR  6� raE  �> �@oo 160120 ��  
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Figura 35 �± a) Resultado final utilizando os três fatores: genérico, escalar e  

angular. b) resíduo obtido ao final do procedimento.  
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Capítulo 7 
 

 

 

 

 

Conclusão  
 

 

A filtragem por limite de corte realizada através da Transformada 

Curvelet apresenta maior capacidade de separação entre o sinal e ruído, 

considerando o domínio tridimensional (tempo, escala e ângulo) usado para 

decomposição dos dados. A análise da parametrização da TC indica que a 

filtragem tende a melhorar com uma decomposição mais fina, através do maior 

número de escalas. Isso produz uma dilatação do domínio curvelet, o que 

aumenta a separação entre sinal e ruído, mas implicando em um aumento do 

custo computacional. 

O desenvolvimento do método de filtragem usando o Local Multilevel 

Threshold (LMT), permite explorar melhor a esparsidade no domínio da 

curvelet. A estimativa local do limite de corte varia em sintonia com as 

variações da amplitude RMS dos coeficientes em função do tempo, escala e 

direção. Com isso, cada coeficiente apresenta seu próprio valor de limite de 

corte, produzindo melhores resultados quando comparado com outros métodos 

de filtragem que aplicam o limite de corte de forma global ou mesmo adaptativo 

considerando as escalas.  

Os resultados obtidos com a aplicação do método LMT em seções 

sísmicas sintéticas e reais consistentemente apresentam uma melhor 

qualidade da seção filtrada, tanto visualmente quanto pela análise do PSNR 

(caso sintético). Durante a aplicação do método na seção sísmica real, 

percebe-se que as regiões superiores do dado (acima de 1.5 segundos) foram 

filtradas com limites de corte mais suaves do que as regiões inferiores, que 

tendem a apresentar naturalmente menor valor de SNR. 
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Algumas características marcantes de dados sísmicos, como a presença 

de falhas estruturais, ainda são as representam os maior desafio para o  

procedimento de filtragem por limite de corte, portanto cabe ainda esforços 

adicionais para minimizar as perdas de sinal associado a esse tipo de feição. 

Além disso, a grande variedade de ruídos e eventos sísmicos existentes não 

permite que técnicas de limite de corte totalmente automatizadas funcionem de 

forma satisfatória, quando aplicadas em seções reais. Dessa forma, o método 

LMT além de aplicar o limite de corte de uma maneira diferente das 

encontradas na literatura, possibilita também certo controle do intérprete para 

melhor adaptar os resultados às suas demandas de qualidade e preservação 

de sinal. Entretanto a procura dos melhores parâmetros do LMT, para cada tipo 

de seção a ser filtrada, necessita de certo tempo de intensivos testes por parte 

do intérprete, o que acaba tornando-se uma das principais limitações do 

método.  

Outra limitação para aplicação em seções sísmicas reais é a dificuldade 

de eliminação dos ruídos que apresentam direções e amplitudes semelhantes a 

de sinais. Isso acaba gerando alguma perda de sinal, como a apresentada 

pelos três refletores em torno de 2.5 segundos assim como a perda de sinal 

sobre a zonas de falha. 

A proposta de filtragem nesse trabalho não é apresentada como um 

estágio final mas abre possibilidades de que outras estimativas sejam 

desenvolvidas localmente para dados sísmicos  utilizando parâmetros 

estatísticos diferentes. 
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Apêndice 

 

 

 

 

 

Análise dos coeficientes curvelets de uma 
seção sísmica real 

 
Dado a seção sísmica real representada pela Figura 1A, foi realizada a 

aplicação da transformada curvelet utilizando seis divisões escalares e oito 

divisões angulares para a segunda escala mais grosseira (o que faz com que a 

terceira, quarta, quinta e sexta escalas tenham respectivamente 16, 16, 32 e 32 

divisões angulares).    

 

 

 

 

 

 A decomposição em escalas da seção apresentada é exibida na Figura 

2A. Cada painel escalar é obtido aplicando-se a transformada curvelet à seção 

Figura 1A �± a) Seção sísmica real. b) Espectro de frequências da seção 

sísmica representada 



61 
 

sísmica e então os coeficientes das escalas indesejadas são zerados 

realizando a reconstrução através da transformada inversa dos coeficientes da 

escala que se pretende analisar. 

 

 

 

 

 

 A inserção das divisões direcionais proporcionadas pela transformada 

curvelet é um poderoso meio de se analisar os eventos sísmicos, já que devido 

às características desses eventos a energia dos coeficientes é distribuída de 

forma desigual em relação às orientações. As Figuras 3A, 4A, 5A, 6A e 7A 

Figura 2A �± a) Sequência das escalas reconstruídas a partir dos coeficientes da 

transformada curvelet da seção sísmica apresentada. b) Espectros de frequência 

de cada escala reconstruída. 
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mostram como a energia, medida através da média RMS (equação 4.2), se 

comporta de acordo com as orientações dentro de cada escala. 

  

 

 

 

Figura 3A �± a) Distribuição da energia dos coeficientes curvelet da escala 2 

representada na Figura 2Aa. b) Histogramas dos painéis de coeficientes de cada 

orientação apresentada. 
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Figura 4A �± a) Distribuição da energia dos coeficientes curvelet da escala 3 

representada na Figura 2Aa. b) Histogramas de dois painéis de coeficientes de 

menor inclinação e dois painéis com maior inclinação. 
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Figura 5A �± a) Distribuição da energia dos coeficientes curvelet da escala 4 

representada na Figura A2a. b) Histogramas de dois painéis de coeficientes com 

menor inclinação e dois painéis com maior inclinação. 
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Figura 6A �± a) Distribuição da energia dos coeficientes curvelet da escala 5 

representada na Figura 2Aa. b) Histogramas de dois painéis de coeficientes com 

menor inclinação e dois painéis com maior inclinação. 
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Figura 7A �± a) Distribuição da energia dos coeficientes curvelet da escala 6 

representada na Figura 2Aa. b) Histogramas de dois painéis de coeficientes 

com menor inclinação e dois painéis com maior inclinação. 
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 Como é possível observar através das figuras apresentadas é de se 

esperar que os eventos sísmicos concentrem a maior parte da energia em 

painéis de menor inclinação em relação aos painéis mais verticais. Por esse 

motivo a inserção do fator angular ao LMT é uma importante característica do 

método, permitindo que se ajuste um threshold maior para uma faixa de 

ângulos desejada. 

 Os histogramas demonstram como a concentração de coeficientes nos 

painéis de maior inclinação tende a se acumular mais próxima de zero, 

indicando que essas regiões apresentam menos sinais. 

 Devido à correspondência de ângulos entre 0 �± 180o  e 180 �± 360o as 

figuras apresentadas só demonstram a distribuição de energia para a primeira 

faixa, já que a segunda faixa de ângulos apresenta a mesma distribuição.  
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