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RESUMO

Um registro sismico € frequentemente representado como a convolugio de um pulso-fonte
com a resposta do meio ao impulso, relacionada ao caminho da propagagdo. O processo de
separagdo destes dois componentes da convolugdo é denominado deconvolugio.

Existe uma variedade de aproximagdes para o desenvolvimento de uma deconvoluggo.
Uma das mais comuns € o uso da filtragem linear inversa, ou seja, o processamento do sinal
composto, através de um filtro linear, cuja resposta de frequéncia é a reciproca da transformada
de Fourier de um dos componentes do sinal. Obviamente, a fim de usarmos a filtragem inversa,
tais componentes devem ser conhecidas ou estimadas.

Neste trabalho, tratamos da aplicagdo a sinais sismicos, de uma técnica de deconvoluggo
ndo linear, proposta por Oppenheim (1965), a qual utiliza a teoria de uma classe de sistemas ndo
lineares, que satisfazem um principio generalizado de superposi¢do, denominados de sistemas
homomérficos. Tais sistemas sdo particularmente Uteis na separagdo de sinais que estdo
combinados através da operagdo de convolugio.

O algoritmo da deconvolugdo homomorfica transforma o processo de convolugio em uma
superposigdo aditiva de seus componentes, com o resultado de que partes simples podem ser
separadas mais facilmente. Esta classe de técnicas de filtragem representa uma generalizagio dos
problemas de filtragem linear. |

O presente método oferece a consideravel vantagem de que ndo € necesséario fazer
qualquer suposigdo prévia sobre a natureza do pulso sismico fonte, ou da resposta do meio ao
impulso, ndo requerendo assim, as consideragdes usuais de que o pulso seja de fase-minima e que
a distribui¢do dos impulsos seja aleatéria, embora a qualidade dos resultados obtidos pela anélise

homomérfica seja muito sensivel & razdo sinal/ruido, como demonstrado.
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ABSTRACT

A seismic record is often represented as the convolution of a wavelet with the impulse
response relative to the reflection path. The process of separating these two components of the
convolution is termed deconvolution.

There are a number of approaches for carrying out a deconvolution. One of the most
common is the use of linear inverse filtering, that is, processing the composite signal through a
linear filter, whose frequency response is the reciprocal of the Fourier transform of one of the
signal components. Obviously, in order to use inverse filtering, such components must be known
or estimated.

In this work, we deal with the application to seismic signals, of a nonlinear deconvolution
technique, proposed by Oppenheim (1965), which uses the theory of a class of nonlinear systems,
that satisfy a generalized principle of superposition, which are termed homomorphic systems.
Such systems are particularly useful in separating signals which have been combined through the
convolution operation.

The homomorphic deconvolution algorithm transforms the convolutional process into an
additive superposition of its components, with the result that the single parts can be separated
more easily. This class of filtering techniques represent a generalization of linear filtering
problems. |

This method offers the considerable advantage that no prior assumption about the nature
of the seismic wavelet or the impulse response of the reflection path need be made, that is, it does
not require the usual assumptions of a minimum-phase wavelet and a random distribution of
impulses, although the quality of the results obtained by the homomorphic analysis is very

sensible to the signal/noise ratio, as demonstrated.




1 - INTRODUCAO

Sinais sismicos representam a resposta da terra a excitagdes originadas de fenomenos
naturais, tais como terremotos, ou de fontes “acusticas” produzidas pelo homem, como aquelas
usadas na geofisica de exploragdio. A finalidade do processamento de sinais sismicos ¢ facilitar a
interpreta¢do dos dados recebidos em fungdo da estrutura da subsuperficie da terra.

A representagio detalhada dos sinais sismicos envolve um modelo relativamente
complicado, e o seu processamento frequentemente requer o uso de um conjunto de principios
baseados, cada um, em diferentes simplificagdes do modelo. Uma classe de técnicas de analise
sismica é baseada na representagdo matematica do trago sismico como resultado da convolugéo
de um pulso-fonte, representando a origem da onda sismica com uma sequéncia de impulsos,
representando a descrigfio matematica da geologia, resultando nas diversas amplitudes e tempos
de chegada presentes no sinal registrado. Ao processo de separagdo destas duas componentes da
convolug@o chamamos deconvolugéo.

Para uma terra estratificada, ondas sismicas refletidas podem ser modeladas como a
convolugdo de um pulso-fonte com a resposta da terra ao impulso, representada pela fungfo
refletividade. O objetivo da deconvolugdo sismica € estimar esta sequéncia, removendo o pulso-
fonte do trago sismico. Desde que reflexdes sismicas sejam causadas por variagdes na impedéancia
acustica, a estimativa da resposta da Terra ao impulso, a partir do trago, contribui para o nosso
conhecimento da geologia da subsuperficie. Sinais sismicos registrados dependem da velocidade
de deslocamento destas ondas e de outras propriedades do meio e representam essencialmente a
maneira pela qual a terra filtra, por espalhamento, o pulso-fonte original a partir de algum
disttrbio, tal como uma exploséo.

O problema da deconvolugio sismica é essencialmente duplo. Ele envolve a estimativa do
pulso-fonte, bem como o desenho de filtros inversos para remogdo deste pulso do sismograma.

A deconvolugdo, como comumente realizada através de filtragem inversa ou filtragem
6tima de Wiener, sofre pela limitagio de ser necesséario conhecer a forma do pulso sismico a ser

removido, ou pressupor que este € de fase minima.




A conveniéncia analitica da filtragem linear resulta primariamente de satisfazer o
principio da superposigéo. Sistemas homomorficos sdo uma classe de sistemas ndo lineares que
satisfazem um principio generalizado da superposigfo. Tais sistemas sfo particularmente uteis na
separacdo de sinais que foram combinados através de convolugéo.

As técnicas baseadas na andlise de Fourier t€m sido valiosas nas operagles de
processamento de sinais em séries temporais, surgindo em vérios campos diferentes de pesquisa.
Robinson (1954) introduziu a idéia do cepstro na analise geofisica em sua discusséo do problema
de fatoragdo cepstral. Bogert et al. (1963) foram os primeiros a usar o cepstro como uma operagéo
de processamento de sinais, investigando o problema de tentar determinar a profundidade de uma
fonte sismica profunda. O conhecimento da profundidade de uma perturbagfio sismica ¢ util na
diferenciagio entre eventos sismicos naturais e aqueles feitos pelo homem.

O presente método, conhecido como deconvolugdo homomorfica, explora as
caracteristicas distintas das componentes do sinal no dominio cepstral. Assim, o cepstro
complexo de um trago sismico é composto de uma parte associada com o pulso sismico, e outra
com a série refletora.

A técnica oferece a vantagem considerdvel de que ndo é necessario fazer qualquer
suposi¢do prévia sobre a natureza do pulso-fonte, ou da resposta do meio ao impulso do caminho
de reflexdo. O pulso-fonte recuperado por deconvolugdio homomoérfica € de importincia em
estudos de atenuacdo de ondas elasticas e dispersdo.

O objetivo central do presente trabalho é a aplicagio e a avaliagio do método de
deconvolugdo homomorfica a dados sismicos de reflexdo de afastamento nulo, visando a
recuperagdo tanto do pulso-fonte como da sequéncia de impulsos que representa a fungdo
refletividade. Para este fim, estruturamos o mesmo em trés capitulos (capitulos 2 a 4).

No capitulo 2, revemos os conceitos basicos da deconvolugdo sismica, como o modelo
sismico e as principais técnicas de deconvoluggo linear apresentadas na literatura geofisica.

No capitulo 3, apresentamos a fundamentagfio algébrica do processamento homomérfico
de sinais, como foi originalmente desenvolvido por Oppenheim (1965). A representagdo candnica
dos sistemas homomorficos é discutida em detalhes, a fim de fornecer um arcabougo para a
caracterizagdo analitica desses sistemas. A classe de sistemas homomérficos para convolugio €

definida por um sistema caracteristico que mapeia um produto de transformadas de Fourier em




uma soma de transformadas de Fourier, usando um mapeamento logaritmico complexo no
dominio- Z .

Finalmente, no capitulo 4 discutimos a implementa¢fo computacional dos sistemas
homomorficos para convolugdo. A principal etapa computacional é a avaliagdo da parte
imaginaria do logaritmo complexo, usualmente referenciada como restauragio de fase.

Estes métodos sdo avaliados em termos de uma estrutura comum de andlise,
essencialmente caracterizada pela representagdo de tracos sismicos, em fungdo de modelos
sismicos invariantes no tempo € do uso da ponderagdo exponencial, quando necessario, para
garantir o carater de fase-minima da sequéncia de impulsos.

O método estudado é verificado usando para dados modelos sintéticos baseados no
principio convolucional que incorpora a presenga de ruido aditivo local e geoldgico, a fim de
verificarmos a capacidade do operador linear no dominio cepstral de separar as componentes da
mensagem. Com a utilizagdo de tais sismogramas, uma avaliagdo qualitativa do algoritmo

proposto para a analise sismica pode ser feita, em fungéo da estrutura em subsuperficie.




2 - DECONVOLUCAO SiSMICA

Sismogramas de reflex@o sdo compostos essencialmente de varios eventos ou pulsos, com
diferentes amplitudes e tempos de chegada. Estes pulsos sfo, em geral, distintos uns dos outros
em fungdo de que eles sofrem diferentes graus de atenuagfio enquanto se propagam através das
camadas geoldgicas.

O objetivo principal na andlise desses sismogramas ¢ a recuperagdo da série refletora
terrestre, também chamada de fungo refletividade, ou ainda de solugéio fundamental. Isto implica
idealmente na remogdo de qualquer mecanismo multiplo superficial, que pode gerar “fantasmas”
ou reverberagGes, bem como na contragéio de cada pulso individual em impulso.

A resposta do meio geoldgico ao impulso € o que seria registrado se o pulso-fonte fosse
exatamente um impulso de Dirac. A resposta ao impulso contém reflexdes primérias (séries de
refletividade) e todas as possiveis miltiplas. Idealmente, deconvolugéo deve comprimir o pulso-
fonte e eliminar multiplas, deixando somente a refletividade no trago sismico.

Deconvolugdo € assim, um processo que busca melhorar a resolugéo temporal dos dados
sismicos por compressdo do pulso-fonte primério, podendo remover uma parte significante da
energia multipla da secéio, através da otimizag8o entre precisdo (marcagdo temporal dos impulsos
significativos) e resolugfo (separagdo entre os impulsos).

No presente capitulo estudamos o modelo sismico e as principais técnicas de
deconvolugdo linear. O estudo do modelo de sinais sismicos apresentado na se¢fo 2.1 tem como
objetivo identificar claramente as varias componentes de um sismograma, como também definir
os objetivos basicos da andlise de dados sismicos. A reviséo das técnicas de deconvoluggo linear
na se¢do 2.2 estd limitada a dois métodos: a filtragem digital de Wiener e a deconvolugio
preditiva, os quais sio amplamente utilizados. Os modelos vistos aqui servem também de base
para uma técnica ndo linear de deconvolugéo, denominada de deconvolugdo homomérfica, que €

apresentada no préximo capitulo.




2.1 — O MODELO SISMICO

Entre as técnicas de prospecgdo geofisica, a sismica de reflexdio é a mais amplamente
utilizada. Com este método, a estrutura da subsuperficie ¢ mapeada através da medi¢do dos
tempos de uma onda sismica, gerada em pouca profundidade pela excita¢do de uma fonte
“actistica” superficial, retornar a superficie ap6s a sua reflexdo nas interfaces entre formagdes
com propriedades fisicas diferentes.

As ondas refletidas séio registradas na superficie por sensores, cujas saidas descrevem a
variagdo no tempo das variaveis fisicas pertinentes. Tais registros, comumente chamados
sismogramas ou tragos sismicos, sdo sujeitos a um nimero de operagdes de processamento de
sinais, seguido pela interpretagfo, em termos de profundidades e refletividades de cada horizonte
refletor da subsuperficie. Tal interpretagdo ¢ uma tarefa extremamente complexa, que requer
familiaridade com os principios fisicos basicos que governam as caracteristicas de propagagio
das ondas sismicas no interior da terra. Isto inclui sua gerag@o, transmissdo, absor¢do e atenuagio
nos materiais terrestres, bem como sua reflexfio, refragio e caracteristicas de difragdo nas

descontinuidades.

2.1.1 — Conteiido do Sismograma

A resposta do meio como ¢ medida por receptores superficiais é um complexo de
componentes distintos, alguns deles considerados como sinais, uma vez que eles carregam
informagGes que permitem a recuperagéo potencial da informagfio sobre a subsuperficie, outros
considerados como ruido, por ndo terem nenhuma relagio com a estrutura da subsuperficie, ou
sdo tdo complexos para serem considerados em um esquema de processamento.

Convencionalmente, no presente estudo, o sinal € definido como o componente de
reflexdo em um sismograma e o restante como ruido. Uma tarefa primaria no processamento de
sinais na sismologia de reflexdo é a eliminag8o dos componentes de ruido indesejaveis.

Afortunadamente, as ondas de sinal e de ruido se propagam no meio geologico, com velocidades

e diregdes diferentes, permitindo assim eventual discrimina¢fo, por meio de geometrias




apropriadas de arranjos de fonte e receptores, em conjunto com técnicas poderosas de
processamento multicanal, como por exemplo o empilhamento de ponto comum em profundidade
(CDP).

Os sismogramas resultantes, apos a retirada da maior parte dos componentes de ruido,
essencialmente consistem de vérios pulsos, com diferentes amplitudes e tempos de chegada,
devido as frentes de onda que se propagam por caminhos de fonte para receptor diferentes e
sofrem diferentes graus de atenuagfo. Esta atenuacio, usualmente, se manifesta em termos de um
efeito progressivo de filtragem passa-baixa do pulso fonte, conforme este se propaga mais
distante dentro da geologia. Em uma base de tempo curto, entretanto, a forma do pulso fonte é
essencialmente estaciondria, assim levando a representagdo do trago sismico em termos de uma
convolugdo da sequéncia de pulsos com a correspondente sequéncia de chegadas. O objetivo da
andlise € entdo resolver as varias chegadas, isto €, deconvolver a sequéncia de impulsos a partir

do sinal composto.
2.1.2 — O Modelo Convolucional

Do ponto de vista do estudo das ondas sismicas, 0 meio geolégico se comporta como um
meio linear. Assim, podemos caracterizar este comportamento em termos de sua resposta a uma
fonte sismica impulsiva, como ilustrado na Figura (2.1). Tal caracterizagéo € frequentemente feita
com a ajuda de modelos geoldgicos simplificados, cuja finalidade é permitir o entendimento da
geragdo dos varios componentes do sismograma, bem como capturar o fendmeno bésico que
motiva tarefas especificas de processamento de sinais.

Primeiramente, examinemos a construgéo dos blocos de um trago sismico registrado. O
meio geoldgico € composto por camadas de rochas com diferentes litologias e propriedades
fisicas. Sismicamente, unidades de rochas sfo definidas pelas densidades e velocidades com que
as ondas sismicas se propagam através delas. O produto da densidade e velocidade é chamado
impedancia acustica. O contraste de impedéncia entre camadas de rochas adjacentes causa as

reflexdes que sdo registradas ao longo de um perfil na superficie. Intuitivamente, o sismograma

registrado pode ser modelado como uma convolugdo da resposta do meio ao impulso com o




pulso- fonte sismico. O sismograma tem varios componentes, incluindo assinatura da fonte,

sistema registrador, reflexdes da superficie e resposta do geofone.

(a) Fonte Geofone
» A"
(b)

05 I I I I I I I 1 |
| i f\ 1 1 1 1
04!, Lf“_! k‘f_!f ey !
05 H : ! l l ) ) l H l

0 5 100 150 200 250 300 350 400 450

Sismograma, x(t)

(©
0 10 20
Pulso-fonte, w(t)
(d)
0.5 ] | 1 T | | | T
1 1 [ i 1 1 1 1
oI S S N SR S S S B
-05 l M ) l I : ) : I H
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Refletividade, h (1)
Figura 2.1 — (a) Modelo geoldgico simplificado; (b) Ilustragdo do sinal sismico resultante da

convolugdo das componentes; (c¢) Pulso-fonte; (d) Resposta do meio ao impulso.
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Admitimos ao longo deste trabalho, que a maior parte dos componentes do ruido, no
sentido mencionado na secéo anterior, foram retirados dos sismogramas de nosso interesse.
Devemos entdo descrever, através dos correspondentes modelos geoldgicos simplificados, a
geracdo dos componentes da reflexdo através da subsuperficie. Tais modelos simplificados foram
introduzidos por Berryman et al. (1958) e foram desenvolvidos sucessivamente por Wuenschel
(1960), Trorey (1962), Treitel e Robinson (1966), Claerbout (1968), Middelton e Whittlesey
(1968) e outros. A feicdo comum para todos os modelos sismicos € que a Terra consiste em um
semiespago, composto por infinitas camadas planas, paralelas e homogéneas, com velocidade v e
densidade p, como ilustrado na Figura (2.2).

A partir de medidas em pogos, verifica-se que o gradiente vertical de densidade é
frequentemente muito menor que o gradiente vertical de velocidade. Portanto, frequentemente

consideramos que o contraste de impedéncia entre camadas de rochas € essencialmente devido ao

Ar
0.5
Interface o Camada
Numero Numero
—0.50
1
1
2
2
k-1
k-1
k
k

Figura 2.2 — Modelo sismico consistindo de camadas planas, paralelas e homogéneas, sobre um

semiespago.
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contraste de velocidade. Esta suposi¢éo ndo € sempre o caso. A razfo pela qual podemos retirar o
gradiente de densidade € que este normalmente tem o mesmo sinal que o gradiente de
velocidade. Portanto, a fungdo impedéncia derivada somente a partir da fung¢do velocidade,
poderia ser correta dentro de um fator de escala.

O coeficiente de reflexdo acustico (para pressdio ou tensdo) Ay, associado as interfaces,

como ilustrado na Figura (2.3), € expresso por Waters (1992):

Ayyjcosa—1; cost

hi (e < 1)), @.1)

Iysjcosa+1y cos@’
onde I é a impedéncia sismica associada com cada camada, dada pelo produto da densidade p e a
velocidade v, a € o 4ngulo de incidéncia e reflexdo do raio, P;; e @ € o angulo de refragio do

raio transmitido, ;. Esses dois dngulos estéo relacionados pela lei de Snell:

sena  vg 2.2)

senf vi.;

I = p vi

Thr1 =Pkl Visl

7

Figura 2.3 — Relagdes angulares entre os raios incidente, P;, refletido, P,, e transmitido, P,
quando uma onda plana inclinada encontra uma interface entre dois meios com
propriedades fisicas diferentes. A ilustragdo ndo inclui o espalhamento das ondas

transversais.
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O primeiro conjunto de suposi¢Ses que € usado aqui, para construir o0 modelo para o trago

sismico € o seguinte:

(1*) A Terra é composta de camadas horizontais de velocidades constantes.

(2*) A fonte gera uma onda plana compressional que incide nas interfaces das camadas com
angulo vertical. Sob tais condi¢Ses nenhuma onda cizalhante é gerada.

A primeira consideragéio ¢ violada em 4reas de estruturas complexas e em éareas com
rapidas mudangas laterais de facies. A segunda consideragfio implica que dados de afastamento
nulo devem ser usados. Entretanto, afastamento nulo nunca é registrado. Por outro lado, se as
interfaces das camadas forem pouco inclinadas em relagéo ao comprimento do cabo do arranjo do
levantamento sismico de reflexdo, admitimos que o dngulo de incidéncia em um dado contorno é
pequeno e ignoramos a dependéncia do dngulo dos coeficientes de reflexéo.

Baseado nessas duas primeiras consideragdes, para conservar a polaridade, temos que

hk=1k+1—1k = Pkl Vil “PEVE (<11 23)
Tgs1 g Pisl Vsl * Pk Vi

Se também admitimos que a densidade € invariante com a profundidade, ou que ela nfio

varia tanto quanto a velocidade, obtemos que

hpm et L " (< ). 2.4)
Vi+l tVk

Para incidéncia vertical, o coeficiente de reflexdo ¢ a razfio entre a amplitude da onda refletida e a
amplitude da onda incidente.

A refletividade, como fungfo apenas do tempo, € definida pela expresséo

0

he)=) )5 - 1), @.5)

k=1
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onde k representa a sequéncia de interfaces, e & (t) a fungo delta de Dirac.

A onda de pressdo caracteristica criada por uma fonte, tal como dinamite ou disparo de ar
comprimido, é chamada de assinatura da fonte. Todas as assinaturas sdo processadas admitindo-
os como pulsos banda-limitados e de duragdo finita.

Enquanto esta forma de onda se propaga no interior da Terra, dois fendmenos acontecem.
Primeiro, a amplitude decai devido a divergéncia esférica. Segundo, frequéncias sdo atenuadas
devido a efeitos de absorgdo inelastica das rochas. A variacio da amplitude com o tempo resulta
em um sinal transiente com a propriedade chamada nfo-estacionariedade. Uma corre¢io imposta
para a ndo-estacionariedade usualmente € feita antes da aplicagiio do processamento, que é a
curva de ganho automético. Como resultado, o modelo convolucional simples discutido aqui nio
incorpora nfio-estacionariedade. Isto leva a terceira suposigéo:

(3%) A forma da onda da fonte € conservada na sua propagacio em subsuperficie, isto é, é
estaciondria.

O modelo convolucional para o sismograma registrado, representado no diagrama de

blocos da Figura (2.4), € descrito pela expressio

x(t)=wle)* h(e)+ r(r), (2.6)
onde w(r) representa o pulso sismico fonte, 4(t) a resposta do meio ao impulso, 7 (f) o ruido

ambiental aleat6rio e x(¢) o sismograma registrado.

Meio r (t)

w(t) ——» h(t) > x(t)=w()*n()+r ()
Entrada Mensagem Saida

Figura 2.4 — Representagdo em diagrama de blocos do modelo convolucional.
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A equagdo (2.6) € a formulacdo matematica do modelo convolucional descrito na Figura
(2.4). Deconvolugdo visa recuperar a série de refletividade, ou seja, a resposta do meio ao
impulso, a partir do sismograma.

Examinando a equagdo para o modelo convolucional, podemos observar que tudo que

normalmente é conhecido € o sismograma registrado, x (t) A resposta do meio ao impulso, h (t),

deve ser estimada em qualquer lugar, exceto onde existam pogos, com bons perfis sdnicos. A

forma da onda da fonte, w(t), normalmente também é desconhecida. Em certos casos, entretanto,

ela é parcialmente conhecida, por exemplo, a assinatura de um arranjo de ar comprimido pode ser
medido. Entretanto, o que é medido € somente a forma da onda no exato instante de sua excitagio
e ndo o pulso que € registrado no receptor. Finalmente, ndo existe nenhum conhecimento a priori,

sobre o ruido ambiental, r(z). Agora temos trés varidveis desconhecidas, uma conhecida e

somente uma equacao. Poderiamos dizer assim que este problema néo pode ser resolvido. Porém,
na préitica, deconvolugdo € aplicada aos dados sismicos como uma parte integrante do
processamento convencional. Portanto, ao longo dos anos, deconvolugio se tornou um método

importante para aumentar a resolugio temporal. Para resolver a incégnita h(t), outras

consideracdes devem ser feitas:
(4*) A componente de ruido, r(t), é zero.
(5% A forma do pulso-fonte € conhecida.

Sob estas suposi¢des, temos uma equagdo e uma incognita. Na realidade, entretanto,
nenhuma das duas consideracdes acima, normalmente sdo vélidas. Se a forma da onda for
conhecida, entio a solugdo para o problema de deconvolugio € deterministico. Se for
desconhecida (caso usual), entdo a solugéo para o problema de deconvolugao € estatistico.

O modelo convolucional para o sismograma sem ruido, ilustrado na Figura (2.5), é

representado simplesmente pela seguinte equagio

x(t)=wlt)* h(z) @.7)

wil) ——  h) > xO)=wl)*r()

Figura 2.5 — Representagdo em diagrama de blocos do sismograma sem ruido.
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A convolugdo no dominio do tempo € equivalente a multiplicagdo no dominio da
frequéncia. Em particular, o espectro de amplitude do sismograma é igual ao produto dos
espectros de amplitude do pulso sismico com o da resposta do meio ao impulso.

A semelhanga na forma geral entre os espectros de amplitude do pulso e do sismograma ¢
evidente. De fato, uma versdo suavizada do espectro de amplitude é aproximadamente
indistinguivel do espectro de amplitude do pulso. Geralmente ¢ imaginado que as rapidas
flutuagdes observadas no espectro de amplitude do sismograma s3o uma manifestagio da resposta
do meio ao impulso, enquanto que a forma bésica primariamente ¢ associada com o pulso da
fonte.

Matematicamente, a semelhanga entre os espectros de amplitude do sismograma e do
pulso, sugere que o espectro de amplitude da resposta do meio ao impulso deve ser
aproximadamente planar. Uma série branca que representa um processo aleatério tem um
espectro planar. A partir de um exame detalhado do espectro de amplitude da resposta ao
impulso, vemos que este ndo € totalmente plano: as componentes de alta frequéncia tém uma
tendéncia a aumentar gradualmente.

As fungdes autocorrelagdo do pulso basico e do sismograma sdo também semelhantes.
Esta semelhanga € confinada a deslocamentos para os quais a autocorrelagdo do pulso é ndo nula.
Matematicamente, isto sugere que a resposta ao impulso tem uma fungfo autocorrelagdo que é
pequena em todos os deslocamentos, exceto no ponto zero. A fungio autocorrelagio de uma série
aleatéria tem caracteristicas similares. Entretanto, existe uma diferen¢a, quando comparadas, a
autocorrelagiio da resposta ao impulso tem um valor negativo de deslocamento significantemente
grande, seguido o retardo zero. Este nfio € o caso para a autocorrelagdo do ruido aleatério. O
maximo positivo (retardo nulo), seguido pelo méximo negativo menor no autocorrelograma da
resposta ao impulso, surge do comportamento espectral discutido acima. Particularmente, o
maximo positivo € o negativo menor adjacente do autocorrelograma, aproximadamente juntos,
agem como um operador derivativo fracionario, que tem um efeito de rampa no espectro de

amplitude.
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As observagdes acima, feitas no espectro de amplitude e nas fungdes de autocorrelagio,
implicam que a refletividade ndo ¢ inteiramente um processo branco. Entretanto, a seguinte
consideragfio quase sempre ¢ feita sobre a refletividade, para eliminar a quinta consideragao:

(6" A refletividade € um processo aleatério (branco). Isto implica em que o sismograma tem as
caracteristicas do pulso sismico, em que suas autocorrelagbes e espectros de amplitude sdo
similares.

Esta premissa ¢ fundamental na implementagéo da deconvolugfo preditiva. Isto permite a
autocorrelagéo do sismograma, que € conhecido, substituir a autocorrelagdo do pulso sismico, que
¢ desconhecida. Como resultado desta ultima suposigfo, filtros inversos podem ser estimados
diretamente, a partir da fungdo autocorrelagéio do sismograma. Para este tipo de deconvolugio, a

quinta consideragdo, que quase nunca ¢ uma realidade, nfo € requerida.

2.1.3 — Ruidos Sismicos

Um problema sempre presente nos tragos de um sismograma € o da existéncia de ruido.
Em uma defini¢do ampla, ruido é todo e qualquer sinal que ndo seja a informagfio desejada; um
sismograma, portanto, ¢ a soma, ou uma mistura de sinais (desejados) e ruidos (ndo desejados).

Da grande variedade de formas de ondas que retornam & superficie, como resultado de
uma explosdo e sdo observadas em um sismograma, somente poucas sfo utilizadas na sismologia
pratica. Podemos chamé-las de eventos uteis. As outras ondas podem interferir com as ondas
uteis, interferindo no seu reconhecimento, ou, tendo a aparéncia completa de ondas longitudinais
uteis, elas podem ser interpretadas como tal; e, como resultado, um nimero de erros sdo
introduzidos na interpretag@io. Por esta razdo, todas estas ondas indesejaveis sdo chamadas de
ruido, e um esforgo € feito para elimina-las do sismograma por varios procedimentos.

Naturalmente, tal divisio em ondas tuteis ou ndo, € um tanto arbitriria e condicional,
dependendo do que se quer determinar; por exemplo, a onda longitudinal direta, a primeira
chegada em um sismograma de reflexdo, ¢ util quando se deseja determinar a velocidade da
primeira camada consolidada, mas pode ser considerada como ruido quando ela interfere com
eventos posteriores. Ondas transversais podem ser de uso sob certas condi¢des, mas em geral elas

ndo sdo uteis e pertencem a categoria de ruido. Atualmente as ondas transversais tém tido
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aplicacdo crescente para o conhecimento da razio v, /vy, por exemplo, com implicagdes
importantes na caracteristica permo-porosa do meio atravessado, como em estudos de anisotropia
sismica. Também, ondas difratadas podem ser bastante tteis para a determinacfo de falhas, mas
podem também ser prejudiciais se elas interferem com as reflexdes principais. Mesmo as ondas
sonoras transmitidas através do ar podem ser utilizadas algumas vezes, como um teste para
distincia, embora, em geral, elas sejam indesejéaveis.

Por outro lado, ondas de superficie, tipo Rayleigh e Love, junto com seus efeitos
secunddarios, propagadas préximo & superficie do solo em baixas velocidades e baixas
frequéncias, sdo sempre indesejaveis e constituem uma forma de ruido que é extremamente
prejudicial. Ainda pior, por causa da dificuldade na sua eliminagdo, estdo os eventos aleatérios
presentes em todos os sismogramas. Estes sdo nada além do que intimeras difragSes e reflexdes,
com suas multiplas, de irregularidades e de mudangas de velocidade na subsuperficie, que
interagem em uma forma erréatica e complicada. Vérias ondas sdo consideradas ruido porque nio
conhecemos como interpretéd-las. Se pudéssemos interpreté-las, talvez fosse possivel obter
informagdes valiosas.

Existem outras fontes de ruidos naturais e artificiais: cachoeiras e 4gua corrente em rios
situados préximos as linhas sismicas, movimento de ondas no litoral, nos trabalhos de prospecgéo
em terrenos costeiros, oscilagdo do mar em trabalhos marinhos, € muitas outras.

A razio sinal/ruido, S/ N, € uma medida muito importante no processamento de sinais, e
pode ser definida de varias formas. O ideal é termos essa razio bem maior do que a unidade nos
sismogramas. Para valores de S/ N em torno de um, fica dificil, em certos casos, distinguirmos
o0 que seja sinal de ruido, ainda mais se esse ruido for do tipo coerente, isto ¢, aparecer com um

alinhamento trago-a-trago tipico de sinal.

2.1.4 — Efeitos da Superficie

Até aqui, caracterizamos a resposta de uma estrutura geoldgica idealizada, para uma
excitagdo sismica idealizada. Na prética, a fonte sismica pode ser enterrada proxima a superficie,
como acontece com fontes explosivas; na superficie, como os vibrosseis, ou também dentro da

camada de 4gua, como na prospec¢do marinha.
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A estrutura e geometria superficiais frequentemente impdem restri¢es especificas na
iluminag#&o dos refletores profundos. No solo, os sedimentos superiores, sendo normalmente nfo
consolidados, formam a camada de intemperismo e afetam o pulso-fonte em propagagdo, em
modos que ndo podem ser modelados de formas simples, mas especialmente descritos em termos
de um retardo e significante distor¢éo do pulso-fonte, conforme este transita para baixo.

Velocidades sismicas que sfo mais baixas do que a velocidade na 4gua, usualmente
implicam em que gés (ar ou metano resultante da decomposi¢do de vegetais) preenche pelo
menos alguns dos espagos porosos. Tais velocidades baixas s@o normalmente vistas somente
préximo a superficie, em uma zona chamada de camada de intemperismo, ou camada de baixa
velocidade, CBV. Esta camada, que geralmente tem espessura entre quatro e cinquenta metros,
podendo atingir espessuras bem maiores em algumas regides, € caracterizada por velocidades
sismicas que ndo sdo somente baixas (comumente entre 250 e 1000 m/s), mas algumas vezes,
bastante variavel. Frequentemente, a base dessa camada coincide com o topo do nivel freatico,
indicando que a camada de baixa velocidade corresponde & zona aerada acima da zona saturada
de 4gua, mas este nfio é sempre o caso. Obviamente, o termo “intemperismo”, como usado por
geofisicos, difere do sentido dado ao termo por gedlogos, que denota a desintegragio das rochas,
sob a influéncia de agentes da natureza.

A importincia da camada de baixa velocidade tem quatro aspectos: a absorgéo da energia
sismica ¢ alta nessa zona; a velocidade baixa e as mudangas rapidas na velocidade tém um efeito
desproporcionalmente grande nos tempos de trinsito; a marcante mudanga de velocidade na base
da CBV orienta fortemente os raios sismicos, de tal forma que seus percursos através dessa
camada ¢ aproximadamente vertical, independente de suas direg¢des de trinsito em baixo da CBV,
e o grande contraste de impedancia na base da CBV faz com que esta seja um excelente refletor,
importante em reflexdes multiplas. Em fung¢fio do primeiro fator, registros de tiros nessa camada,
frequentemente sdo pobres em qualidade, e esforgos sdo feitos para posicionar a fonte abaixo
dela.

O resultado dessa camada de intemperismo, é que o pulso transiente, chegando nos
refletores profundos, nfio mais se assemelha ao pulso original. Claramente, a camada de
intemperismo também afeta a energia ascendente. A relagdo entre os pulsos que chegam e o

original é assim muito mais complicada, € como consequéncia, o conhecimento do pulso fonte é
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de pouco uso na recuperagdo eventual dos tempos de chegada dos pulsos, naquelas situagdes onde

os efeitos da camada de intemperismo s#o significantes.

2.1.5 - Reverberacéo

Outro exemplo onde a estrutura superficial afeta profundamente a iluminagdo dos
refletores mais profundos é quando a fonte é posicionada acima de um forte refletor. Neste caso, a
energia da fonte que se propaga para cima ¢é refletida para baixo por tal refletor, criando uma
iluminacdo secundaria que gera “fantasmas” de cada refletor profundo, como mostrado na Figura
(2.6). Este é, claramente, sempre o caso em prospec¢do marinha, ja que a interface agua/ar age
semelhante a um refletor quase perfeito das ondas sismicas. Além disso, sempre que o fundo do
mar, ou os refletores superficiais forem bons refletores, um efeito reverberante ocorre como
resultado do aprisionamento da maior parte da energia na camada liquida. Em tal situagéo, as
reflexdes mais profundas podem se sobrepostas pelas chegadas destas reflexdes multiplas,
levando a significantes problemas de analise de dados.

A reverberagdo da coluna d’agua pode ser frequentemente representada em termos de
modelos paramétricos simples, a partir dos quais, técnicas de processamento de dados especificas
sdo desenvolvidas, com o objetivo basico de aumentar as reflexdes primarias profundas sobre as
multiplas da coluna d’agua. O principio para tais modelos € a natureza periddica do fendmeno da

reverberagdo.

Fonte

¥

Figura 2.6 — Mecanismo de reverberagdo do pulso-fonte (multiplas).
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A remogdo das reverberagdes sismicas é chamada desreverberagdo sismica. Vérias
técnicas de filtragem tém sido desenvolvidas com este propésito, sendo as mais comuns aquelas

baseadas em formalismos de filtragem preditiva, e mais recentemente a analise homomérfica de

sinais.
2.2 -DECONVOLUCAO LINEAR

As mais notaveis técnicas de analise sismica linear sdo a filtragem digital de Wiener e a
deconvolugfio preditiva. Mais recentemente, através dos trabalhos de Oppenheim e Schafer

(1965), foi despertado o interesse pela analise homomérfica.
Tanto os métodos lineares como o homomérfico tém vantagens e desvantagens peculiares

a cada um. Suas aplicagdes, na analise de dados reais, dependem do grau em que os mesmos se

ajustam as considera¢Ses mais criticas de cada método.
Consideremos um trago sismico, x(r), dado por
x (1) =5 (n)+7 (n)= w(n)s h(n)+ (1), 2.38)
e facamos h(n) ser ndo correlaciondvel. Denotando por ¢, (n), a fungfo autocorrelagfio
estocastica, FAC, da sequéncia A (n), temos que
B ()=, (0) 5(n) 2.9)

Portanto, a FAC do trago sismico ¢ simplesmente proporcional 4 FAC do correspondente pulso,

uma vez que

Bcx (1) =By (1) * B3, (1) =611 (0) 6 1y () . (2.10)
Antes de apresentarmos o desenho de filtros especificos de deconvolugdo, baseados

somente na informag&o fornecida pela FAC do trago sismico, vamos investigar a sua suficiéncia,
em termos do desenho de um filtro inverso ideal, ou seja, converter o pulso-fonte, w(n), em um
impulso em n=0, a fim de transformar o sismograma em uma série de impulsos, que define a

resposta ao impulso. Seja f (n), tal filtro ideal, como representado na Figura (2.7). Fazendo

F (ei @ ) denotar sua transformada de Fourier, temos por definigio que
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F (e"“’)=W (e"“’)—l, .11)
ou, equivalentemente,

|F (e"“’)H W(ei“’)l_], 2.12)
e

arg| F(e"“’)|=-arg[ W(e"“’)l. 2.13)

Podemos modelar este filtro inverso ideal como uma cascata de um filtro de fase nula com
funcdo transferéncia dada pela equagfo (2.12), com um filtro passa-tudo com uma fungdo
transferéncia dada pela equagdo (2.13). Claramente, a FAC do trago transporta informagdo
suficiente para o desenho do primeiro destes sistemas, mas em geral nio fornece informagfo para
o outro. Uma importante exce¢fio € quando o pulso fonte, w(n) , € de fase-minima, ja que sua fase

pode ser derivada a partir de sua amplitude, através da transformagio de Hilbert.

w(n) x(n)

f(n)

h(n)

Figura 2.7 — Representagio em diagrama de blocos de um filtro ideal.
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Na prética, as caracteristicas de amplitude e fase de um filtro de deconvolugdo deve ser
desenhado a partir dos dados, porque o pulso-fonte, em geral, é desconhecido. Mesmo se for
possivel obter uma estimativa de w(n), normalmente nio é desejavel realizar a deconvolugdo
através da divisdo exata no dominio da frequéncia, como & postulado pelo filtro ideal das
equagdes (2.12) e (2.13), j&4 que o modelo da equagdo (2.8) deve ser visto como uma
representacdo aproximada dos dados sismicos reais. Entdo, filtros deconvolucionais devem ser
desenhados para que se aproximem do comportamento ideal em um modo controlado.

Duas classes de filtros lineares que tém sido usados extensivamente na analise de dados
sismicos sdo os filtros digitais de Wiener e os filtros de deconvolugdo preditiva, sendo ambos
desenhados por métodos paramétricos de minimos-quadrados.

Filtros de Wiener tentam converter otimamente o sismograma nas séries de refletividade,
e seus desenhos requerem uma estimativa a priori do pulso sismico. Filtros de deconvoluggo
preditiva sdo usualmente direcionados para desreverberagio sismica. Seus usos, como filtros

deconvolucionais, séo apropriados somente quando o pulso sismico é de fase minima.
2.2.1 - Filtros Digitais de Wiener

Filtros de Wiener sdo operadores lineares invariantes no tempo, que tém como base o
ajuste do sinal real ao desejado, baseados no principio dos minimos-quadrados. No contexto da
deconvolugfo sismica, o objetivo &, entdo, converter o sismograma x(n), em uma saida que se
aproxima da saida desejada, isto ¢, na série refletora % (n), minimizando o erro entre a saida real,
y(n), ¢ a saida desejada do filtro, d (n), como mostra esquematicamente a Figura (2.8). Para
fazer com que este problema possa ser computacionalmente realizavel, restringimos os filtros

para serem de resposta finita a0 impulso, RFI. A classe resultante de filtros RFI de minimos

quadrados tem sido referenciada comumente em Geofisica, como filtros digitais de Wiener.

- > ()
x(n) —  f(n)

— d(n)
Figura 2.8 — Representagfo candnica do filtro 6timo segundo Wiener.
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O filtro, f (n), é representado através dos seus coeficientes:

F@)=(fo. f1. fm ) (2.14)
com comprimento m + I, a partir dos dados conhecidos, de entrada x(n), e saida desejada d (n).

A fungio objeto de minimizagfo € a varidncia dos desvios dada por
e(f)=> [d(m)-ym)] . (2.15)
n

Como admitimos o modelo linear (convolucional simples), a saida do filtro pode ser expressa

como

y(n)=x(n)*f(n)=5[:f(r)x (n-1). (2.16)

Inserindo a equagio (2.16) em (2.15), obtemos

2

e=2[d(n)—if(f)x(n-r)}

=zd2(n)_22d(n)2f(r)x(n—z‘)+Z[Zf(‘r)x(n—T)] . (217)

A condi¢do de “minimo” da fungdo erro médio é medida pela derivada parcial com
respeito aos coeficientes do filtro, f;, através da relagio

2¢ o, (i=0,1,2,...m). (2.18)
0/
Diferenciando a fungio erro, com respeito aos coeficientes do filtro, temos que

K WIORUIE) )W N R ] S RCD

n

e rearrumando, obtemos o sistema de equagdes

if @ xlr=7)x(r=i)=D d(m)x(n~i), (2.20)
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que em forma mais conveniente

Zf () (= 7)= 4 (), @21)

=0
chamada de equagfio de Wiener-Hopf, onde fazemos por conveniéncia da nomenclatura usada

adiante 7 — j . Podemos escrever a equagfo (2.21) na forma matricial expandida

-¢xx(0) ¢xx(1) ¢xx(2) ¢xx(m) | _fo_ -¢dx(0)-
¢xx(1) ¢xx(o) ¢xx(]) ¢xx(m"'1) f] ¢dx(1)

_¢xx(2) ;éxx(l) ¢m(0) _¢xx(m—2) f2|= gdx(Z), 222)

o) beslm=1) =2 ~ 620 || Sn] |buslom)]

onde ¢,, sdo os valores da autocorrelagdo estocastica da entrada, e @4 os valores da correlago
cruzada estocdstica entre a entrada e a saida desejada.

As equagdes (2.21) e (2.22) sdo chamadas de equagdes normais para o filtro digital de
Wiener, que transforma otimamente o sinal sfsmico x(r), na sequéncia d (). Por esta razdo, a
classe dos filtros de Wiener sdo comumente referidos como filtros impulsivos, com
autocorrelagdo, @, do sismograma de entrada x(n), e correlagio cruzada, ¢, do sinal de
entrada x(#), com o sinal de saida desejado d (), definido como a sequéncia refletora h(n), ou
a redugfio ao impulso & (n).

A medida do erro para o filtro obtido a partir de (2.21) e (2.17) na forma normalizada

resulta em

¢dx(7)
E=1- ;0 f, Ll 0N (2.23)

que € igual a zero para desempenho perfeito, igual a um para fracasso total, e varia entre zero e
um para todos os outros casos. Genericamente, quanto maior o comprimento do filtro, menor é o
erro. Segundo Robinson (1967), filtros de Wiener, com dado comprimento, com diferentes
retardos, podem ser derivados uns dos outros, por técnicas recursivas. Gragas a estes algoritmos
recursivos, é possivel procurar eficientemente por filtros de Wiener de retardo otimizado.
Existem duas aplicagdes comuns dos filtros de Wiener para deconvolugo: deconvolugdo

ao impulso e deconvolugéo preditiva. O uso dos filtros de Wiener em deconvolugio sismica tem
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sido limitado pelo fato que seu uso requer conhecimento do pulso fonte. Embora simples para
desenhar, estes filtros nfio sfio obviamente capazes, em geral, de fornecer compensagio
apropriada de fase, desde que, a que eles fornecem é apropriada somente para compressdo de

pulsos de fase minima.
2.2.2 — Filtros de Deconvolug¢io Preditiva

Na presenga de reverberaggo, um trago sismico é frequentemente modelado como

x(n)=s5(n)* g ())=w(n)h(n)* 4 (n), (2.24)
onde g (r) é um operador periédico de reverberagdo.

Uma das mais poderosas técnicas de desreverberagfio sismica é o método de deconvolugio
preditiva, originalmente proposto por Robinson (1957), e posteriormente desenvolvido por
Peacock e Treitel (1969), com o objetivo de remover eventos repetitivos, tendo periodicidades
especificas.

Em esséncia, um filtro de deconvolugfo preditiva, f (n), ¢ um filtro de resposta finita ao

impulso, com fungdo transferéncia F (z), usando a transformada- Z (ver Apéndice A) dada por

F(2)=1-z"P 4(z), (2.25)
onde
P-1
Az)=) alk)z™*, (2.26)
k=0

chamado de operador preditivo.

Dada uma entrada x(n), desejamos “predizer” o seu valor em algum tempo futuro
(n+ D), onde D ¢ a distancia de predigio e x(n+ D) é uma versio avangada no tempo, da
entrada x(n). A Figura (2.9) ilustra esquematicamente, este processo de filtragem. O operador

preditivo satisfaz entéo o seguinte conjunto de equagdes normais:

P-1

Y h()buli-)=p(D+i) (i=0..P-1), (2.27)

J=0
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isto &, que o desejado seja a entrada deslocada de j posigdes.

x(n)  —> A(z) —>  y(n)=x(n+D)

Figura 2.9 — Representagéo em diagrama de blocos da filtragem preditiva.

Se h(n) é considerado como sendo ndo correlacionavel, esta equagdo na forma
paramétrica se torna

P-1
2 h0) bugw, G =)=by, (D+i)  (=0...P-1), 228)

Jj=0

onde denotamos por w, (n) o pulso sismico reverberado, que ¢,

Wy (n)=w(n)*q(n). (2.29)
Considerando o tempo duplo de trinsito através da camada reverberante, chamado de
periodo de reverberagdo, T,,, as reverberagdes de primeira e segunda ordens podem ser

removidas por tais filtros, selecionando apropriadamente a distancia de predig¢do, D, no intervalo

D<T,<P. (2.30)

Filtros preditivos sdo determinados pela solugdo da equagfo (2.27). Sua habilidade na
remocdo efetiva da reverberagdo da fonte, depende crucialmente em quanto realmente a solugéo
estd proxima da solugdo desejada. Em outras palavras, depende de quanto, de fato, a série
refletora € ndo correlacionavel acima do retardo n=P + D. Como mostrado por Baggeroer
(1973), este tende a ser o caso na prospecgdo de dguas profundas, enquanto isto ndo ¢é frequente
em aguas rasas.

E demonstrado que filtros preditivos, com distincia de predi¢do unitdria, sdo idénticos a

filtros de resposta ao impulso unitirio de Wiener, exceto para um ganho constante.
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Predigdo linear € frequentemente usada como uma base para a estimag&o do pulso sismico
fonte, dada a FAC do trago. A transformada-Z do pulso fonte, W(z), é estimada da
transformada- Z do filtro preditivo linear como

w)=— @31)

P
]—Z ar Z—k
k=1

onde G ¢ uma constante. Como ja mencionado na segéo (2.2), esta representa¢do é apropriada

somente para pulsos de fase minima, para que haja convergéncia no operador inverso.
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3 - DECONVOLUCAO HOMOMORFICA

Neste capitulo, apresentamos em duas se¢les a teoria algébrica dos sistemas
homomoérficos para a analise de sinais, que estdo combinados através do modelo convolucional
visto no capitulo anterior. A deconvolugdo homomorfica € aqui apresentada como uma técnica
para separagdo de sinais, que difere das estudadas anteriormente por ser um processo n#o linear,
que transforma uma combinagdio convolucional em uma combinagdo aditiva. Esta teoria
matematica da transformagdo homomdrfica serve de base para as implementages
computacionais apresentadas no préximo capitulo.

O tratamento sismico por filtragem homomorfica explora as caracteristicas distintas dos
componentes do sinal no dominio cepstral, sendo uma poderosa e promissora técnica, j4 que ndo
requer, a priori, conhecimento da forma do pulso sismico fonte. Além disso, o pulso fonte ndo ¢
considerado como sendo de fase minima, nem a série refletora como sendo néo correlacionavel,
como acontece com a deconvolugéio preditiva e com as técnicas de filtragem de Wiener.

As primeiras aplicagdes de sistemas homomdrficos para convolugfio foram feitas por
Oppenheim e Schafer (1968), nas areas de andlise de voz, remogdo e detecgdo de ecos.
Atualmente, sistemas homomoérficos convolucionais sfio aplicados a uma grande variedade de
problemas, incluindo a deconvolugfo sismica (Stoffa et al., 1974).

A estratégia da analise homomorfica de sinais deve levar em conta tanto os modelos de
composi¢do dos sinais, como os objetivos da andlise. As varias estratégias que tém sido

exploradas para a andlise sismica s@o caracterizadas pelo fato de serem baseadas no modelo

invariante no tempo da equagdo (2.6). Portanto, o cepstro complexo do trago sismico, x(n),
consiste de um componente associado com o pulso sismico fonte, mais um componente associado
com a série refletora.

A estrutura do cepstro complexo € tal que, para um numero de aplicagdes, o cepstro dos
componentes do sinal tendem a ocupar intervalos distintos no tempo. Esta tendéncia permite a
separagdo desses componentes por janelamento cepstral. Dentro deste contexto, deconvolugdo
homomorfica se compara favoravelmente com a filtragem linear inversa, ja que ela ndo requer o

conhecimento detalhado de um dos componentes do sinal.
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3.1 — SISTEMAS HOMOMORFICOS

A classe de sistemas a ser discutida, ¢ baseada na generalizacio da classe de sistemas
lineares, ja que estes sistemas sdo importantes por causa de serem relativamente passiveis de
andlise e caracterizagdo, levando a representa¢des matematicas elegantes e poderosas, e também
por ser possivel desenhar esse tipo de sistemas para realizar uma variedade de fungdes uteis de
processamento de sinais.

De fato, sistemas lineares sfo relativamente simples e tuteis, na separagdo de sinais
combinados por adi¢dio, 0 que é uma consequéncia direta do principio da superposi¢éo, que
define a classe dos sistemas lineares. Esta observagfio leva a considerag@o de classes de sistemas
ndo lineares, que obedecem um principio generalizado da superposi¢do. Tais sistemas sdo
representados por transformagdes algébricas lineares entre espagos vetoriais de entrada e saida e
sdo denominados de sistemas homomorficos.

Nesta se¢do fazemos uma descrigfo geral da teoria dos sistemas homomorficos, € vemos

que o problema no desenvolvimento deles se reduz ao desenho de um sistema linear.
3.1.1 — Principio Generalizado de Superposi¢io

Quando nos defrontamos com o problema de separa¢fio de sinais que foram somados,
frequentemente usamos um filtro linear. Uma razio para isto € que filtros lineares sdo
analiticamente convenientes para tratamento de sinais que foram somados, como uma
consequéncia do principio da superposigdo. E estabelecido para sistemas lineares, com L sendo
o operador da transformago do sistema, para quaisquer duas entradas x;(n) e x,(n) e qualquer

escalar ¢, que
Llxs(n)+x2(n)]= L [x; ()] + L[x2 ()] 3.1)
Llex;(n)]=c Lx;()]. (3.2)

Em diversas situac¢Ges fisicas, entretanto, encontramos sinais que podem ser representados

em termos de componentes que estdo combinados de acordo com uma regra sem ser de adigo,
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por exemplo, a convolugdo. Isto leva a consideragdio de classes de sistemas nio lineares que
obedecem a um principio generalizado da superposi¢cdo (Oppenheim, 1965).

Para generalizar este principio, denotamos pelo simbolo & uma regra para combinar
entradas (adi¢8o, multiplicagdo, convolugdo, etc.), € por ® uma regra para combinacio de
entradas com escalares. Similarmente, ¢ denotard uma regra para combinacdo de saidas de

sistema, € V uma regra para combinar saida com escalares. Entdo, com 7 denotando a

transformagdo do sistema, generalizamos as equagdes (3.1) e (3.2), requerendo que
T [x;(0)® x, (n)]=T [x; ()]0 T [x, (n)] (3.3)

Tle®x;(n))=c VT [x;(n)]. (3.4)
Tais sistemas obedecem um principio generalizado da superposig¢io, com uma operagdo de
entrada © e uma operago de saida 0, como ilustrado na Figura (3.1). Sistemas nio lineares
deste tipo sdo representados algebricamente por transformagdes lineares entre espacos vetoriais
de entrada e saida e tém sido denominados de sistemas homomérficos. Claramente, sistemas
lineares s&o um caso especial para os quais @ e 0 sdo adi¢fio,e ® e V sdo multiplicagdo.

A teoria dos espagos vetoriais lineares fornece o formalismo matemitico para a
representagéo de sistemas dessa classe. Se interpretamos as entradas e saidas do sistema como
vetores em espagos vetoriais, com as regras @ e ¢, correspondendo 2 adi¢iio vetorial e V,
correspondendo a multiplicagdo escalar, entio a transformagio do sistema, T, é uma

transformagéo algébrica linear do espago vetorial de entrada para o espago vetorial de saida.

® Y

i) —— 1] [

Figura 3.1 - Representago em diagrama de blocos de um sistema homomérfico, com operagdo

de entrada, @, operagdo de saida, 0, e transformagio do sistema, T[ ]
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3.1.2 — Representaciio Canonica dos Sistemas Homomoérficos

Podemos mostrar que, se as entradas do sistema constituem um espago vetorial com @ e
® correspondendo, respectivamente, a adicdo vetorial e multiplicagfio escalar, e as saidas do
sistema constituem um espago vetorial com ¢ e V correspondendo, respectivamente, a adigdo
vetorial e multiplicagdo, entdo, todos os sistemas desta classe podem ser representados como uma

cascata de trés sistemas ilustrados na Figura (3.2), a qual é referida como a representagéo

candnica dos sistemas homomorficos. O primeiro sistema , T , tem a propriedade que

To[x1(7)® x2 (n)]=Te [x; (W)]+ To [x, (n)] = %, (n) + £, (n) (3.5)
Tole ® x;(n)]=c Tg [x; (n)]= c 2, (n). (3.6)
@ +  + + o+ 0

¥

x(n)

St ﬁ i

Figura 3.2 - Representagfo candnica dos sistemas homomorficos.

Observamos que Tg obedece um principio generalizado da superposi¢do, onde a
opera¢do de entrada é @, e a operagdo de saida € +. O efeito do sistema Tg € transformar a
combinagdo dos sinais x ;(n) e X, (n) de acordo com a regra ©, em uma combinacdo linear
convencional de sinais correspondentes Tg[x;(n)] € T x5 (n)]. O sistema L ¢ um sistema linear

convencional. Assim,

L[#;(n)+2,(1)]=L[#;(2)]+L [£2(n)]= 71 (n) + 92 (n) (3.7)

Llc %/ (n)]=c L[#;(n)]=c 3;(n). (3.8)
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Finalmente, o sistema TO_I transforma a operag8o de adigéo para a de ¢ . Sendo assim,

Ty [51(n)+ 9, (m))=T, o i@)er, 5 P2(n)]=y1(n) 0 y,(n) (3.9)

75 31 )= V15! [, (n)]=c V 3, (). (3.10)
3.1.3 — Analise Homomorfica de Sinais

Uma vez fixado o sistema Tg pelas operagdes @ e ¢, 0 mesmo ¢ caracteristico da classe

e ¢, entdo, chamado de sistema caracteristico para a operagio @ . Similarmente, T, o € o sistema
caracteristico para a operagdo ¢ . Portanto, é claro que todos os sistemas homomorficos com as
mesmas operagdes de entrada e saida diferem somente na parte linear. Este resultado é de
fundamental importancia, porque implica que, uma vez determinados os sistemas caracteristicos

para a classe, ficamos com um problema de filtragem linear. Por exemplo, se desejamos

recuperar x;(n) do sinal

x(n)=x;(n)® x,(n), (3.11)
devemos escolher o sistema linear, tal que sua saida , fz(n), seja

)= L[z(m)]= 2, (n). (3.12)
Entéo, com Ty=Tg,

W) =Tg s ()] = x: (). (3.13)

Portanto, para realizarmos a perfeita separagéo de x;(n) e x, (n), devemos ser capazes de separar
%1(n) e %,(n), usando um filtro linear. Como melhor podemos aproximar esta situagdo ideal,

depende da operago @ e das propriedades dos sinais x;(n) e x,(n).
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3.2 - SISTEMAS HOMOMORFICOS PARA CONVOLUGCAO

Uma importante classe de técnicas de andlise sismica é baseada na representagdo de um
sinal sismico como uma convolugdo entre componentes. Um método comum para a separagio
dos componentes de tais sinais, é a filtragem linear inversa. Infelizmente, visto que sistemas
lineares nfio sdo combinados com a estrutura das combina¢des convolucionais, a filtragem
inversa requer conhecimento detalhado de um dos componentes do sinal. Como uma alternativa,
podemos considerar uma classe de sistemas homomdrficos que obedecem um principio
generalizado da superposigéio para convolug@o. Qualquer sistema nfo linear 7' que satisfaz a

propriedade da superposi¢do convolucional é chamado de sistema homomérfico para convoluggo.
3.2.1 — Sistema Caracteristico

Consideremos sequéncias combinadas através da convolugéo

x(n)= ixl(k)xz(n—k)=x1(n)*x2(n) . (3.14)

k=—o
Facilmente podemos observar que a operagdo de convolugéo satisfaz os postulados algébricos
para adigdo vetorial e, consequentemente, ¢ permissivel a escolha para uma classe de sistemas
homomorficos. Multiplicagfio escalar por um inteiro ¢, corresponde a convolugdo repetida de
x(n) com ela propria, ¢ vezes, e a multiplicagdo escalar, quando ¢ nfo é um inteiro, ¢ uma

generalizagdo disso.

A forma candnica para sistemas homomorficos para convolugéo € ilustrada na Figura

(3.3). O sistema caracteristico, T, , tem a propriedade

Tox (1) * x,(n)]= T [x; ()] + Tu[x2 (n)] = 2, (n) + £ (n) (3.15)

Tfc ® x;(n)]=c Tu[x; (n)] = ¢ %;(n). (3.16)
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* + o+ + o+ *

x(n) ——4 T, L =l —— y(n
() ) L )

Figura 3.3 - Representag#io candnica de sistemas homomorficos para convoluggo.

O sistema L ¢é um sistema linear, e T, *_1 ¢ o inverso de 7. Entdo, se podemos determinar
o sistema T,, temos uma representacdo de todos os sistemas que obedecem a um principio
generalizado da superposi¢éo para convolugéo.

A chave para a representacéio matematica do sistema caracteristico 7, ¢ baseada no fato

de que a transformada-Z de uma convolugdo de duas sequéncias € igual ao produto das

transformadas- Z de cada uma das sequéncias. Assim, considerando a equagéo (3.14), temos que

X(z)=X;(2)X,(2). (3.17)
Isto é, a operagdo transformada- Z pode ser vista como uma transformagdo homomérfica, com a
convolugdo como operagdo de entrada, e a multiplicagdo como operagéo de saida, como ilustrado

na Figura (3.4).

* .

x(n)=x; ()2 x2(n) —— Z[] F—— X(z)=X,(z)X;(2)

Figura 3.4 - Representagdo da transformagfio-Z como uma transformag@o homomorfica, com a

convolugdo como operagdo de entrada e a multiplicagio como operagéo de saida.

Usando a transformagdo- Z, combinagles convolucionais podem ser transformadas em
combinag¢des multiplicativas, que podem ser, entfio, processadas por um sistema homomérfico
multiplicativo. Se representamos sinais por suas transformadas- Z , o sistema can6nico da Figura
(3.3) pode ser substituido pelo apresentado na Figura (3.5). Uma vez que a fungéo X| (z) é
normalmente complexa, o logaritmo complexo deve ser empregado. Quando sinais sdo

representados como sequéncias, em vez de por suas transformadas-Z, podemos representar
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formalmente o sistema caracteristico 7,, como uma cascata de trés sistemas homomérficos, com

operagdes de interface compativeis, como ilustrado na Figura (3.6), onde Z™' ¢ a transformada-
Z inversa. Por outro lado, transformadas-Z s3o transformagdes lineares no sentido
convencional, bem como transformag6es homomorficas entre espagos vetoriais convolucionais e

multiplicativos.

X(z) —»

in(]

+

-+

X(z)

H-

+

7(2)

exp|]

. ¥()

Figura 3.5 - Representagio do sistema caracteristico logaritmo complexo.

Existem algumas considera¢gdes importantes implicitas na representa¢gdo do sistema
caracteristico T, , como representado na Figura (3.6). Primeiro, o logaritmo complexo, In[X (z)],

deve ser definido univocamente, assim, considerando a equagéo (3.17), temos

X(2)=mn[X @)=in[X ;@) X, ()= in[X; )]+ in[X, (). (3.18)

) — z0 Ll 270 s 5
X(z) X(z)

Figura 3.6 - Representag@o do sistema caracteristico para convolugdo T .

Segundo, X (z) deve ser uma transformada- Z vilida. Terceiro, a fim de que #(n) seja definida
univocamente, devemos escolher primeiramente, uma regidio de convergéncia para
X (z)=In[X (z)). Admitimos que x(rn) e %(n) sdo sequéncias reais e estdveis, portanto, as regides

de convergéncia, tanto de X (z) como de X (z) devem incluir o circulo unitério.
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Se X(z)=In[X(z)] é uma transformada-Z bilateral, entdo, ela tem uma expressio em

série de Laurent, dada por

©o

X(@)=mx @)=Y i)z, (3.19)

N=—c0
com uma regido de convergéncia que inclui o circulo unitario. Isto é, X (z) deve ser analitica em
uma regido que inclui o circulo unitério.

Expressando X(z) no circulo unitirio como

i(e"“’) =Xz (e"“’) vi%, (e ) (3.20)
e desde que i(n) seja real, X R (eiw) deve ser uma fungdo par em @, e X I (eiw) deve ser uma

fungdo fmpar em @. Adicionalmente, X (e"") deve ser uma fung¢do periédica em @, com

periodo 277 . A mais importante implicagdo da analiticidade de X (z) no circulo unitério é que

X (e’w) deve ser uma fungio continua em ®. Sendo

x(ei)- ’X(eiw) | eiarg[x(eiw )] (3.21)
entdio
%(eio)- lan(ei“’) |+ arglx (@) (3.22)
Isto implica que
%p(e@)= in|xX (e@) | . (32)
e que
%, (@) =arg [X ( el )] : (3.24)

devem ser fungdes continuas em @. Desde que X(z) ndo tenha zeros no circulo unitirio, a
continuidade de X R (eiw) € garantida pelo fato que X (e'w) seja analitica no circulo unitdrio.

No entanto, a continuidade de X I (eiw) depende da definigdo do logaritmo complexo. Entdo, a
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condi¢dio de que X (z) seja uma transformada-Z vélida, e a remogdo da ambiguidade do
logaritmo complexo, estfo interrelacionadas

Visto que a fase de um nimero complexo é uma fungdo plurivoca, a continuidade de
arg [X ( ' )] ndo depende somente das propriedades especificas de x(n), mas também da

defini¢do do logaritmo complexo.
Uma forma de sua defini¢do é considerarmos que o logaritmo complexo continuo seja
obtido pela integragio de sua derivada. Admitindo um logaritmo complexo simplesmente

diferenciavel, temos que

Zin[x(@)= dfz(z) - Xéz) d‘fd‘;(z)- (3.25)

Avaliando esta derivada logaritmica no circulo unitario, obtemos

X'(e"‘")= ); e:: = )‘(;g(e"“’)+ i [)‘(}(e"“’), (3.26)
e

onde o apéstrofo denota diferencia¢io em relagfio a @ . A partir desta expressdo, temos que

axy(e)_ xale)xi(e)-x,(c) xpfe')

io (e ox? (o)

A defini¢do da fungdo fase por integragiio de sua derivada ¢ tinica, para uma constante de

(3.27)

integracédo. Esta constante deve ser determinada, de acordo com a necessidade de que o logaritmo
faga um mapeamento homomorfico entre a multiplicagdo e a adi¢do, como representado na

Figura (3.6). Portanto, devemos ter

arg[X,(e"“’)Xz(e"‘")]=arg[X1(e"w)]+arg[)(2(e"“’)], (3.28)

0 que, para uma sequéncia real x(n), pode somente ser satisfeito se a constante de integragdo for
escolhida de tal forma que, integrando a equagfo (3.27) com respeito a @, podemos aplicar a

condicdo
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arg [X(eia’ )] =0, (3.29)

para garantir que arg [X (eiw )] seja uma fungfo impar e continua em .

Deste modo, usando a transformada- Z bilateral, temos que

X(z)= ix(n)z_" (3.30)

n=-—

fc(n)=2—17cj‘f((z)z”_1dz, (n=0,£1£2£3..)  (331)
T
C

Onde C denota um contorno fechado, no sentido horario, que envolve a origem, na regifio de

convergéncia de X(z).

3.2.2 - Sistema Caracteristico Inverso

A representacdo matematica do sistema caracteristico inverso T, ! resulta simplesmente a

partir da representagdo de 7, , e esta ilustrado na Figura (3.7).

Temos por defini¢do que

T T [x(n)]] = x(n). (3.32)
A transformagio realizada pelo sistema homoméorfico T, +1 ¢ de um espago aditivo para um
espago convolucional.

A partir de que x(r) e %(n) sdo consideradas como estaveis, entdio, ambas y(n) ¢ 7 (n),

s3o também sequéncias estiveis. Portanto, as regides de convergéncia de ¥(z) e ¥(z), devem

incluir o circulo unitario. Assim,

y(n)=—21? drz):""az, (3.33)
C
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onde C é o circulo unitario, e

¥(z)=exp[f(2)]. (3.34)
$(n) 7] +?(Z)+ exp[] 'Y(z)' z[] H— An)

Figura 3.7 - Representagdo do sistema caracteristico inverso 7, /.

Como a fungfo exponencial complexa nio tem problemas de unicidade, e se ¥ (z) é

analitica no circulo unitario, entfio assim o é exp [f’ (z)]
3.2.3 - Sistema Linear

Dadas as representagdes matematicas para os sistemas caracteristico 7, e seu inverso

Yol » 0 que resta para ser especificado no sistema candnico da Figura (3.3) ¢ o sistema linear, L.
Teoricamente, qualquer sistema que obedece a superposi¢do para adi¢fo, pode ser usado naquele
sistema candnico. Entretanto, na pritica, encontramos que uma classe particular de sistemas
lineares ¢ mais utilizada.

Relembramos na Figura (3.5) que se sinais sfio representados por suas transformadas-Z ,
entdo podemos imaginar um sistema linear operando no logaritmo complexo da transformada- Z .
Isto €, embora sistemas lineares invariantes no tempo possam teoricamente ser usados, é de
particular interesse considerarmos a classe de sistemas lineares invariantes na frequéncia, para os

quais

#eiw )L IX(e"g )1(e1@-0))a. (335)
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Para tal sistema, a transformada de Fourier de saida é obtida a partir do logaritmo complexo
X (ei“’ )=ln [X ( e'? )] , por uma convolugdo periddica varidvel continuamente.

Alternativamente, esse sistema tem uma representagio no dominio do tempo como

Hn)=1(n)z(n), (3.36)
onde /(n) ¢ a transformada inversa de L (eia’ ) Desde que x(n), £(n), y(n) e 7 (n) sejam todas
consideradas como sequéncias reais e estaveis, segue que /(1) deve ser real, e em geral, deve ser

também estavel. Isto implica que L(z), a transformada-Z de I (n), tem uma regido de

convergéncia, que inclui o circulo unitirio, e que as partes real e imaginaria de L(e'“’) sdo

fungdes par e impar de @ , respectivamente.

3.2.4 - Cepstro Complexo

A saida %(n) do sistema 7, é denominada de cepstro complexo da entrada x(n). A
palavra cepstro foi introduzida no trabalho de Bogert et al. (1963) para a deteccdo de ecos, onde a
parte real do logaritmo do espectro de amplitude do sinal foi denominada como cepstro por
parafrase direta da palavra espectro. O conceito de cepstro estava direcionado para a detecgdo de
ecos em vez de deconvolug#o, assim, a retengfo na informagio de fase ndo era importante. Desta
forma, este ndo utiliza informag&o de fase e envolve o logaritmo de valores reais e positivos. Por
outro lado, a saida do sistema T, € referido como cepstro complexo, pelo fato de requerer o uso
do logaritmo complexo. O termo complexo foi adicionado por Oppenheim et al. (1968) para
enfatizar quando o cepstro € computado, utilizando tanto as informagdes de amplitude como de
fase contidas em x (n) E importante dizer, entretanto, que o cepstro complexo de uma sequéncia

real ¢ também uma sequéncia real.

Definindo as componentes par e impar do cepstro complexo % p (n) e %;(n), como

#n)=3p,(n)+%;(n), (3.37)

onde
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%y (n)=w=§c »(=n), (3.38)
e
J”c,-(n)=£—(nl_—j(_—n)=—£,-(— n), (3.39)
temos que
a”cp(n)%F" {lnlx(e"“’) |2} (3.40)
e

%(n)=F" {arg[X(eiw)]}. (3.41)

O cepstro, como definido por Bogert et al. (1962), € proporcional a parte par do cepstro

complexo. A sequéncia %, (n) é também referenciada como cepstro real. As sequéncias % pz (n)

e fc,-z (n) tém sido referidas na literatura como cepstro de amplitude e cepstro de fase,

respectivamente.
3.2.5 — Propriedades do Cepstro Complexo

Para realizarmos uma deconvolugfo usando filtragem homomoérfica, devemos fazer uma
escolha apropriada para o sistema linear L. Pelo fato de que o cepstro complexo de uma
convolugéo de dois ou mais sinais ¢ a soma dos seus cepstros complexos individuais, a escolha
do sistema linear estd intimamente ligada as caracteristicas especificas de cada componente do
sinal no dominio cepstral.

A fim de vermos como podemos empregar sistemas homomorficos convolucionais,
devemos considerar as propriedades do cepstro complexo, ou, equivalentemente, ln[ X ( e'? )] ,

para uma classe 1til de sinais de entrada, a classe de sequéncias exponenciais.
A classe de sequéncias que possui transformadas-Z racionais, é afortunadamente util e
sensivel para analisar. Por essa razio, consideramos sequéncias de entrada x(n), cujas

transformadas- Z sdo representaveis pela forma geral (Oppenheim & Schafer, 1975):
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[10-a:")T10-52)

X(z)=4z" =

; Po ?
(1 - ckz‘l)H(l ~d,z)
k=1

k=1

(3.42)

onde |ag|, |b|, |ck| e |di| sdo todos menores do que a unidade, tal que fatores da forma

(] - akz'l e (1 -c kz_l , correspondem aos m; zeros e p; pdlos dentro do circulo unitario, e os
fatores (1 —byz) e (I-dyz), correspondem aos m, zeros € p, polos fora daquele circulo. A
sequéncia x(n) ¢ portanto, em geral, de fase-mista (Tribolet, 1979). Tais transformadas- Z sdo
caracteristicas de sequéncias compostas de uma soma de sequéncias exponenciais. No caso
especial, quando nfo existem polos, ou seja, o denominador da equagdo (3.42) é unitério, essa
equagéo corresponde a uma sequéncia de comprimento finito.

E util associar todos os pdlos e zeros dentro do circulo unitario em um tnico fator.

Definindo especificamente para uma sequéncia de fase-minima, x,,;,(n), ou seja, que néo possui

zeros ou pélos fora do circulo unitario, (m, = p, =0), cuja transformada- Z é:

(] —-a kz_l )
X pyin (2)=2= , (3.43)

3

Similarmente, definimos uma sequéncia de fase-méxima, x,,,, (n), que néo possui zeros
ou pdlos dentro do circulo unitario, (m; = p; =0), cuja transformada-Z é&:

My
(1-b;z)
1

X e (z)=’;—:——, (3.44)

H (I—dkz)
k=1

Desta forma, a sequéncia x () satisfaz a relagdo

x(n):Azr [xmin (n)*xmax (n)], (3.45)
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onde x,,;,(n)=0, para n<0 (componente causal), € X4, (#)=0, para n>0 (componente anti-

causal). Temos assim que

X(2)=42" X 1pin(2) X e (2) 5 (3.46)
e segue que
f((z)=zn[,42r]+zn[x,,,,.,,(z)]+zn[x,,,ax(z)]. (3.47)
Consequentemente,
£(n)=tn] 42" |8 (1 )+ Spin 1)+ £ () (3.48)

Se In[X(z)] é computado como considerado na segdio anterior, podemos formalmente

€screver que:

X(z)=In(4)+n (zr ) +§ln (1 —agz! ) + %ln(l —byz)
k=1 k=1
Di Po
- ZIn(J -ckz”)-Zln(J —dyz). (3.49)
k=1 k=1

Se consideramos cada termo na equagdo (3.49) como uma transformada-Z, entdo, as
propriedades de %(n) dependero das propriedades compostas das transformadas inversas de cada
termo.
Para sequéncias reais, 4 € real, e se 4 € positivo, o primeiro termo, /n (A), simplesmente
contribui para % (0). Especificamente,
£(0)=n|4. (3.50)
Se A é negativo, ¢ mais dificil determinarmos a contribui¢éo para o cepstro complexo, devido ao

termo ln|A|. Similarmente, o termo z”, corresponde somente ao retardo ou avango da sequéncia

x(n) Se r =0, este termo desaparece da equacdo (3.43). Entretanto, se r =0, existirA uma
contribui¢do ndo nula para o cepstro complexo. Embora os casos de A negativo e/ou r =0
possam ser formalmente acomodados, fazer assim nfio oferece nenhuma vantagem real, porque se
duas transformadas da forma da equagfio (3.42) s@o multiplicadas, nfo podemos esperar ser

capazes de determinar quanto 4 ou r contribuem para cada componente. Assim, na prética, esta
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questdo € evitada medindo o sinal algébrico de 4 e o valor de 7, e entdo alterando a entrada de

tal forma que sua transformada- Z ¢ da forma (Oppenheim & Schafer, 197 5)

m; m,
H(] - akz_l ) H(I - bkz)
X(z)=|4 2L k=1 . (3.51)
Di Po
H(]—CkZ_I)H(]—de)
k=1 k=1
Da mesma maneira, a equagfo (3.49) se torna
)A((z)=ln|A|+fln (1 - akz—l ) + iln(] ~byz)
k=1 k=1
Di Po
-Zln(z—ckz")-Zzn(J—dkz). (3.52)
k=1 k=1

Com a excec¢fio do termo ln|A| , que ja foi analisado, todos os termos na equagdo (3.46)

sdo da forma In (I —az! ) e In (1 - ,Bz). Levando em conta que estes fatores representam

transformadas- Z , com regides de convergéncia que incluem o circulo unitario, podemos fazer as

expansOes em séries de poténcia:

ln(]—az_1)=-—ni;19;—nz_n, (2] > |«|), (3.53)
€
ln(]—ﬁz)=—iﬂ7n 2", (|z| <',B‘I'). (3.54)
n=]

Usando estas expressdes, € claro que para entradas com transformadas-Z racionais, como na

equacdio (3.51), %(n) tem a forma geral

#Hn)=m|4, (n=0), (3.55)
m; n b n
=_Z“L+ZCL . (n>0), (3.56)
k=1 " k= "
m - D -n
b & dg
= - , 0). 57
> , D - (n<0) (3.57)
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Notamos que para o caso especial de sequéncias de comprimento finito, ( p; = p, =0), 0

segundo termo estaria ausente em cada uma das equagdes (3.56) e (3.57). Das equagdes acima,
(3.55), (3.56) € (3.57), observamos as seguintes propriedades do cepstro complexo descritas a
seguir (Tribolet, 1979).

Propriedade (1)
O cepstro complexo decai, no minimo, tdo rapido quanto %, como indicado pelo

denominador das equagdes. Especificamente

. a”
|f(m)|<c|—]| (~wo<n<w), (3.58)
n
onde ¢ ¢ uma constante e ¢ ¢ igual a0 maximo de |ay|,|bg|, || € |d |-

Propriedade (2)

O cepstro complexo de uma sequéncia de duragfo finita, ou seja, quando nfio existem

polos, ( p; = p, =0), jamais tera duragéo infinita.

Propriedade (3)

O cepstro complexo de uma sequéncia de fase-minima, ou seja, que n3o possui zeros ou
polos fora do circulo unitério, (m, = p, =0), eliminando os termos da expressio (3.57), é

causal. Entdo,

i(n)=0, (n<o0). (3.59)

Propriedade (4)

O cepstro complexo de uma sequéncia de fase-méxima, isto é, que nfio possui
zeros ou polos dentro do circulo unitario, (m; = p; =0), anulando os termos da expresséo (3.56),

¢ anti-causal. Assim,

i(n)=0, (n>0). (3.60)
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Propriedade (5)
O cepstro complexo W(n), de um pulso w(n) cujo espectro é suave, tende a ficar

concentrado ao redor de baixos valores de tempo. Esta propriedade decorre do fato de que uma

. \12
sequéncia w(n) com um espectro suave ‘W(e’ “’)| ¢ compelido a ter poélos e zeros

relativamente de banda larga. Em termos da primeira propriedade, isto significa que l a%’ decai

muito rapidamente em relagiio a n.

Propriedade (6)
Definindo em geral, uma sequéncia de impulsos periddicos, h(n), com periodo T>1,

para os quais os tempos entre chegadas séo multiplos de T, tal que

ng=m_; +L T, (k=2,...M,V I >0). (3.61)

Portanto, o cepstro complexo fz(n), de uma sequéncia de impulsos periédicos #(r), é

também uma sequéncia de impulsos peridédicos, com o mesmo periodo, que é

h(k)= i h(n) 6 (n—kT). (3.62)

n=—00
Notamos que o resultado acima, em geral, nio sofre influéncia dos valores das amplitudes
dos impulsos, A;. Por conseguinte, o cepstro complexo de uma sequéncia de impulsos ndo
periddicos, ou seja, uma sequéncia de impulsos para os quais os tempos entre chegada néo séo
mensurados, (T'=1), sera em geral, ndo nulo para todos os tempos.
Em virias situagdes fisicas, as amplitudes da sequéncia de impulsos h(n), obedecem
certas leis deterministicas ou probabilisticas. Frequentemente é possivel deduzir, a priori, o fato

de que uma sequéncia de impulsos seja de fase-minima. Usando a relagdo recursiva para

sequéncias de fase-minima (Propriedade 4), o seguinte pode ser mostrado.

Propriedade (7)
Consideremos uma sequéncia de impulsos de fase-minima h(n), para a qual o primeiro

tempo de chegada é N , tal que
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ny~n;=N, (ny arbitrario, k > 2). (3.67)
Entdo, o cepstro complexo € nulo, para 0<n<N . Em geral, fz(n) ¢ ndo nulo, somente nos

instantes 0, ny —n;, n3 —nyg,.., ny —n;, bem como em todas as combinagdes lineares

positivas destes instantes. Podemos derivar uma propriedade semelhante para sequéncias de fase-

maxima.

Propriedade (8)

Consideremos uma sequéncia de impulsos de fase-méxima h(n), para a qual o ultimo

tempo de chegada é N, de forma que

ny —my-; =N,  (ny érbitrario, k<M —I). (3.64)
Entdo, o cepstro complexo € nulo, para — N <n<0. Em geral, ﬁ(n) ¢ ndo nulo, somente nos
instantes 0, —(npr ~npg_1)s —(nar —1ag—2)ss —(nps —7n;), bem como em todas as
combinagdes lineares positivas destes instantes.

As propriedades 6, 7 e 8 s@o extremamente uteis em varias aplicagdes, de vez que elas nos
permitem predizer as caracteristicas cepstrais de uma grande classe de sequéncias de impulsos,
dada uma quantidade minima de conhecimento da estrutura temporal correspondente.

A tnica classe que resta para ser discutida é a classe de sequéncias de impulsos ndo
periddicos de fase-mista. Neste caso, as relag6es implicitas nas equagdes néo fornecem ajuda para
estabelecer relagdes entre as estruturas temporal e cepstral.

Através de um grande nimero de experimentos relatados na literatura, duas descobertas
foram observadas repetidamente. A primeira é que a estrutura cepstral de uma sequéncia de
impulsos pode ser muito sensivel a pequenas mudangas nas amplitudes dos impulsos. A segunda
é que os cepstros de sequéncias de impulsos de fase-mista frequentemente exibem uma estrutura
bastante elaborada, apresentando componentes para baixos e altos valores de n, (—© < n < ®),
fazendo com que os componentes da convolugéo néio mais se encontrem separados, o que, dentro
dos limites impostos por nosso presente entendimento do mapeamento cepstral, ndo oferece

vestigios com respeito a estrutura temporal correspondente, e vice-versa.
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3.2.6 - Andlise Homomoérfica de Sinais

A andlise da convolugdo de duas sequéncias através de um sistema homomérfico para
convolucdo, depende exclusivamente da habilidade em desenharmos um operador linear no
dominio cepstral capaz de recuperar o cepstro de cada componente a partir da sua adi¢fo. Tal
sistema linear deve ser desenhado na pratica com pequeno conhecimento detalhado da estrutura
no dominio do tempo das componentes do sinal.

Como comentério geral, podemos dizer que os sinais para os quais a analise homomérfica
tem sido 1til sdo aqueles cujo cepstro complexo dos componentes do sinal se separam. Um
exemplo claro disto ¢ a analise de um sinal em seus componentes de fase-minima e fase-maxima.
Portanto, o tipo de sistemas lineares que t€ém sido Gteis na separac@io do cepstro complexo das
componentes convolvidas s3o os sistemas invariantes na frequéncia, apresentados na secfio
(3.2.3), sob a forma

3 ()=L[x (n)]=1 (n) 3(n), (3.65)
0s quais, essencialmente, reduzem a zero os intervalos no dominio cepstral, que sdo imaginados
estarem associados com os componentes indesejados do sinal. Estes sistemas, sdo comumente
referenciados como janelas cepstrais. Tal classe de sistemas encontra-se ilustrado na Figura
(3.8).

i) ———> X ——— ()

i(r) |

L

Figura (3.8) —Operadores lineares no dominio cepstral.

Em geral, o uso de diferentes tipos de sistemas lineares, no dominio cepstral é,
claramente, teoricamente possivel. Entretanto, dentro da estrutura da deconvolugéo por filtragem
homomorfica, a classe de filtros lineares ilustrados na Figura (3.8) tem sido a tnica ttil para ser
utilizada. Uma variedade de tipos basicos de janelas tem sido incorporada em filtros

homomérficos, dependendo da estrutura cepstral das componentes do sinal.
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Na deconvolugéo homomoérfica, temos como objetivo a filtragem de um sinal composto
através de um sistema homomorfico, a fim de recuperar um de seus componentes como saida.
Para isto, envolvemos duas consideragdes basicas. A primeira € que os componentes do sinal
ocupam intervalos separados no dominio cepstral. Esta consideragio ¢ vélida para uma classe
grande de modelos de sinais, onde um dos componentes é um pulso com espectro suave e o outro
€ uma sequéncia de impulsos periddicos, ou de fase-minima, ou de fase-maxima. Esta
consideragdo, em geral, ndo tem validade quando um dos componentes é uma sequéncia de
impulsos de fase misturada.

A segunda considerago envolve o desenho da janela cepstral. Esta, normalmente, requer
simplesmente a estimativa de uns poucos parimetros, tais como o periodo de uma sequéncia de
impulsos periédicos, ou o primeiro tempo de chegada de uma sequéncia de fase-minima. Esta
estimativa pode, frequentemente, ser feita tanto através de consideragdes fisicas, como por
estimativa direta no dominio cepstral. Sob esta Otica, comparamos favoravelmente a
deconvolugdo homomorfica com métodos de filtragem linear inversa, visto que a mesma ndo

requer conhecimento de um dos componentes do sinal.
3.2.7 — Ponderagio Exponencial

A estrutura do cepstro complexo, para algumas aplicagdes, é tal que, os cepstros
complexos das componentes do sinal tendem a ocupar intervalos separados. Entretanto, para uma
sequéncia de impulsos de fase-mista este fato nfio é verdadeiro, e apresentam uma estrutura
complicada, tornando necessaria a pratica de ponderar exponencialmente os dados, a fim de
garantir uma estrutura tdo simples e predizivel quanto possivel, contribuindo assim para a
separa¢éo das componentes do sinal no dominio cepstral

Néo temos permitido zeros ou p6los no circulo unitario. Tanto do ponto de vista tedrico e

computacional, existem boas razdes para isto. Na representacdo matematica do sistema
caracteristico, escolhemos como contorno de integragfo o circulo unitdrio. Se X (z) tem um pélo
ou zero no circulo unitirio nfo podemos associar uma regiio de convergéncia que inclua o
circulo unitario com In[X(z) ]. Preferimos evitar esta dificuldade a mais, se possivel.

Formalmente, isto pode ser evitado, usando um contorno C diferente para a computagdo de
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%(n), a partir de In[X(z) ]. Equivalentemente, podemos multiplicar a sequéncia de entrada por

uma sequéncia exponencial, como em
_ . n
X pon =2"x(n), (3.66)
onde « é real e positivo. A sequéncia resultante tem uma transformada- Z

Xpo,,(z)=X(a"1 z. (3.67)

Entdio, os pélos e zeros de X(z) sdo deslocados radialmente pelo fator al B importante notar

que, se
x(n)=x1(n)*x(n), (3.68)
entdo,
Xpon(z)=X(a_lz)=X1(a—Iz) Xz(a_lz), (3.69)
tal que
% pon(n)=a"x;(n) * @"x,(n). (3.70)

Ou seja, a ponderagdo exponencial de uma convolugéo fornece uma convolugdo de sequéncias
ponderadas exponencialmente.

Adicionalmente ao fornecimento de meios para mover singularidades de In[X(z)], para
fora do circulo unitrio, a ponderagfo exponencial é também uma técnica 1til para converter um

sinal de fase-mista, em um sinal de fase-minima ou de fase-méxima.

Portanto, a escolha de um fator de ponderagio exponencial a”, suficientemente pequeno,
de tal forma que todos os zeros que se localizam fora do circulo unitario, sejam movidos para o
seu interior, converte uma sequéncia de fase-mista em fase-minima, introduzindo assim, um grau
de liberdade extra na analise homomorfica de sinais, em fungfio de que a sequéncia de impulsos
sendo de fase-minima tem uma estrutura cepstral que pode ser facilmente determinada.

Esta técnica, primeiro sugerida por Schafer (1968), tem sido amplamente utilizada em
deconvolugdo sismica, e pode ser estendida para outros métodos com base nos resultados

apresentados nesta forma de analise.
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4 - IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

No capitulo anterior fornecemos vérias representagdes matematicas da transformagéo
homomorfica T, as quais chamamos de sistema caracteristico para convolugéo, € cujo objetivo é
transformar uma combinagfo convolucional em uma combinagéo aditiva, de tal forma que a
filtragem linear possa entfio ser aplicada. Implicita nessas representagdes estd a consideragéo da
unicidade e continuidade do logaritmo complexo, € em algumas dessas representagdes a
transformada de Fourier é um componente basico. Se usamos estas representagdes matematicas
como base para as realizagdes computacionais do sistema 7., entdo devemos lidar com os
problemas da computagéo da transformada de Fourier e do logaritmo complexo.

Este capitulo se refere 4 implementagdo de sistemas homomoérficos em um computador
digital. Desde que computadores digitais realizam computagSes finitas, estamos limitados a
sequéncias de entrada de comprimento finito, ¢ podemos calcular as transformadas de Fourier
somente em um nimero finito de pontos. Isto é, em vez de usarmos a transformada de Fourier
(TF) devemos usar a transformada de Fourier discreta (TFD).

A principal etapa computacional em uma implementagdo de TFD de sistema
homomérfico é a avaliagdo das amostras do logaritmo complexo continuo. O problema recai na

avaliagdo da fase continua. Esta avaliagio ¢ comumente referida como restauragdo de fase.

4.1 - IMPLEMENTACAO DA TRANSFORMADA DE FOURIER DISCRETA (TFD)

O sistema T, é representado pelas equagGes:

X(eiw)= ix(n)e_iw" , 4.1

n=—w

f((e"“’)=ln[X(e"“’)], (4.2)

i(n)= Ziij ( )"“’"dco. (4.3)
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Uma vez que, na prética, estamos limitados a sequéncias de entrada de comprimento
finito, devemos considerar que x(n) existe no intervalo 0<n<N —1; entdo, considerando as

grandes vantagens dos algoritmos, usamos a transformada de Fourier discreta. Assim,

substituimos as equag¢des acima, por:

x(®)= x (e )l w=(2%)k=1§x(n)e"’(2”zv)"" : @4
n=0
)‘((k):ln[X( eiw)] o=/ )= X @) @.5)
3y (n)%Ni X() P 4.6)
k=0

Pelo teorema da amostragem, %, (n) est4 relacionado ao desejado #(n), por

tul)= Y Harky), (V) @7

k=—c0
Uma vez que o cepstro complexo #(n), em geral, tem duragdo infinita, % (n) é uma versdo com

glias de %(n). Portanto, rescrevendo a equagdo (4.7), como
310 (0)=%(n)+ 2, (n), (1n1<¥%). @.8)

onde %,(n) denota o componente de 4lias, no intervalo || <% , qual seja,

i,(n)= i #(n +kN), (|n| <J% e k= o). 4.9)

k=—o
Entretanto, observamos na 1* propriedade do cepstro complexo que J‘c(n) decai mais rapidamente
do que uma sequéncia exponencial. Portanto, ¢ esperado que o componente de ilias, X4 (n) , pode

ser reduzido, estendendo os dados x(n) com zeros antes da computagio da TFD, a fim de
aumentar o comprimento N, com o objetivo de que o logaritmo complexo seja amostrado em

uma razéo suficientemente alta, para que nfo ocorra alias severo, na computagio do cepstro

complexo. Isto corresponde a uma amostragem espectral mais fina em X (ei“’ )
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A escolha do tamanho de uma dada transformada est4 associada, entdo, com o julgamento
de quanto alias cepstral podemos tolerar. Como em todos os problemas envolvendo o fendmeno
de 4lias, tal julgamento € muito dependente da aplicagédo.

A implementag¢do da TFD do mapeamento cepstral inverso fornece

yM(n)——Z ¥(k)e (el : (4.10)

k=0
onde novamente y,s(n) é uma versdo com dlias de y(n), com periodo N, que pode
corretamente representar y(n), ja que esta é uma sequéncia finita de comprimento ndo maior do

que N.
4.2 - RESTAURACAO DA FASE

A implementagdio da TFD discutida anteriormente, requer a avaliagdo de amostras do
logaritmo complexo continuo. Particularmente, necessitamos determinar amostras da fungdo fase

continua.

Escrevendo as equagdes (4.4), (4.5), (4.6) e (4.7), admitimos que X (k) representa uma

versdo amostrada do logaritmo complexo continuo. Entfio, devemos considerar meios para a
computagio de amostras de arg [X ( eiw)] a partir da TFD, X(k). O arg[x(k)]=6,(k) é o

valor inicial como definido pela periodicidade da fun¢do arctag que limita a

~Z<6,(k)= ———e“’(k) 4,
2 1( ) arctag mag (k) (4.11)
Um algoritmo simples ¢ baseado na computagéo do valor principal, 8p (k)
—n<ARG[X(k)]=6p(k) <7 ; (4.12)

o que ¢ feito usando rotinas de tangente padronizadas, realizadas na maioria dos computadores.

Este valor principal amostrado da fase ¢ entdo desdobrado para obter amostras da curva de fase
suave. O desdobramento tem a finalidade de retirar os saltos + 7z de 8p (k).

0. (k)=0p(k)t27n, (4.13)
através de algoritmos de busca (Poggiagliolmi et al., 1982).




54

Esta operagfo faz a inclus@io de tendéncias lineares por parte. A préxima etapa ¢ retirar a
tendéncia linear média de 6; (k). Apés isto nova procura de saltos 7 ¢ realizada, repetindo o
ciclo, até n3o haver saltos de +7 e tendéncia linear. Outro método de restauragdo de fase é
descrito na se¢fo 3.2.1 (equagdo 3.27).

Consideremos uma sequéncia de entrada x(r) de comprimento finito, cuja transformada

de Fourier €
. M . . mi . mo ;
X (e;m ) _ Z x(n)e—zam P H(l - ake—ta) ) H(I _ bkem) )’ 4.14)
n=0 k=1 k=1

onde Iak] e |bg| sdo menores do que a unidade e M =m,, + m;. Para obtermos as amostras da

fase desejada, devemos somar um multiplo inteiro apropriado de 2z as amostras do valor

principal. O multiplo apropriado de 27 pode ser determinado a partir do valor principal,

ARG[X(k)], se as amostras estdo préximas o bastante, de tal forma que as descontinuidades

possam ser detectadas. Se arg [X ( ' ) ] varia rapidamente, podemos esperar que J?(n) decaia

menos rapidamente do que se estivesse variando vagarosamente. Portanto, se arg [X ( ela’):l
varia rapidamente, requer amostragem mais fina para garantir a detec¢éio das descontinuidades de
ARG [X ( em’)]. Desta maneira, o desejo de minimizar o alias € consistente com o sucesso

computacional das amostras da curva de fase continua. Quanto maior o valor d¢ N melhor € a
aproximagdo computacional. Esta nfio é geralmente uma limitagéo severa por causa da existéncia
dos algoritmos de transformada rapida de Fourier (FFT).

Um comentario final sobre o calculo do logaritmo complexo continuo diz respeito ao sinal

da constante 4 e a componente linear de fase. O sinal da constante 4 pode ser facilmente

determinado, desde que é idéntico ao sinal de X(k) em k=0. O valor de m, pode ser

determinado a partir do resultado de adicionar a corregio a0 ARG[X(k)], pois a partir da

equacdo (4.14), temos que

arg[X(ei”)]=—mo7r. 4.15)
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Esta componente linear de fase é subtraida da fase, e o sinal da constante 4 & feito positivo,
antes da computagio do cepstro complexo.

Como uma alternativa para a computagio do logaritmo complexo, uma representagio
matematica, baseada na derivada logaritmica, pode ser demonstrada. Em termos da transformada

de Fourier, esta representagio é:

X(eiw)= ix(n)e'ia’" , (4.16)

n=-0

o

X'(e’"”)=—i an(n)e"'“"', (4.17)

n=—0

' Ij‘X'(elzm)e"“’"da), (n=0), (4.18)

27 ni X( e';)

-

=)
=
~—

T
#(0)==1 Iln'X(eiw)' do . (4.19)
2
-
Para sequéncias de comprimento finito e usando a TFD, em vez da transformada de Fourier, estas

equagdes se tornam

X (k)= Zx(n)e" G e —x(e ) | ot > (4.20)

n=

N-I

X'(k)=—i an(n)e—i(zﬂN)kn =X'(e"“’)( o2k (4.21)

n=0

3 (n)=—— X(k) ( N)k" <N<N - 4.22)
») ,-nN,Z;,Xoc) . GsNsN-D),

] N-1
Zap (o)=ﬁ > m|x(k)]. (4.23)
k=0
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Onde o subscrito d se refere ao uso da derivada logaritmica, e o subscrito p antecipa a
periodicidade inerente aos célculos da TFD. Neste caso, evitamos os problemas na computagio

do logaritmo complexo s custas, de 4lias mais severo, desde que agora

o

Zap (n)=7<,— D (n+ kN)i(n+ N). (4.24)

k=—c0

Portanto, considerando que a curva de fase amostrada é computada corretamente, devemos
esperar que, para um dado valor de N, %), (n) na equagdo (4.6) poderia ser uma aproximagio
melhor de fc(n), do que seria X4, (n) na equagio (4.22).

Para sequéncias de comprimento finito, com transformada de Fourier, como na equagio

(4.1), podemos mostrar que

5 (.
m0=2"”11_ I j(( ((Z:,Zj)da). (4.25)
-7

Avaliando esta expressdo, através da TFD inversa, temos que

1" x(x)

mop =— W P X(k) . (426)

A quantidade m gy, , em geral, ndo € um inteiro; entretanto, para grandes valores de N esperamos

que m,, se aproxime de m, , que representa o niimero de zeros de X' (z) fora do circulo unitario.

4.3 — ALGORITMO DA FILTRAGEM HOMOMORFICA

O diagrama de blocos da filtragem homomorfica estd ilustrado na Figura (4.1), e envolve

as etapas descritas abaixo (Buttkus, 1975)

(1*) A computagdo do espectro complexo X (a)) da série temporal x(n), a qual ¢ admitida como

sendo dada pela seguinte integral convolucional:




57

x(n)=w(n)*h(n)= ij(r) h(n-7)dz, 4.27)

d4 a superposicio do produto dos componentes simples W(w) e H(w) no dominio da
frequéncia:

X(0)=W(0) Ho)=|X()| ). (4.28)
(2% A determinagdo do logaritmo natural do espectro complexo fornece a superposigdo aditiva

das partes individuais:
X(@)=mn[X(0)]= W (0)]+ n[H(0)]=MX(0)|+i6(). (4.29)
(3% O célculo da transformada de Fourier inversa, F = , do logaritmo do espectro complexo da o

cepstro complexo da fungéo, J‘c(n), que ¢ definido como a transformada de Fourier inversa

do logaritmo da transformada de Fourier de x(n):

#(n)=F 1 {X(0)} =W(n)+ Aln). (4.30)
Agora estamos novamente em um “dominio do tempo”, denominado de dominio cepstral, onde a
soma das partes simples permanece em uma forma simplificada. As partes peridédicas do espectro
logaritmico complexo sfo reduzidas a impulsos, como pode ser visto no seguinte exemplo

simples, o qual mostra a superposi¢éo de dois sinais, com um representando retardo no tempo:
x(n)=s(n)+as(n—ny), 4.31)
onde a, é uma constante € n; o deslocamento.

Se &(n) ¢ a fungdo delta de Dirac, se rescreve como
x(n)=s(n)* [6(n)+ as(n-np) ] 4.32)

Calculando a transformada de Fourier de x(r), temos que
X(w)=S(w)[1 +ae” PN ] (4.33)

O espectro logaritmico complexo da sequéncia x(n) ¢, portanto,

X(@)=m[X(0)]=in[S(@)]+n (1+ae"'“’”0 ) (4.34)
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X (0)=5(w)R (@)

l

Logaritmo
Natural
Complexo

l

£ (0)=8 ()& ()

Y (@)

1

Fungdo

Exponencial

|

¥ ()

Filtragem
linear

Figura (4.1) — Representagdo em diagrama de blocos do algoritmo da filtragem homomdrfica

usando a transformada de Fourier (TF).
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com o cepstro complexo e a expansdo do exponencial em série

2
i(n)=F—I{X(w)}=F“I{ln[S(a))]+ aé'(n—no)—a——é'(n—Zno)i...
2
” 4.35)
12—5(n—mno)i...}
m

Como se pode ver, ha uma distribuigdo de impulsos com a amplitude a™ / m.

O resultado das trés primeiras etapas do algoritmo descritas acima é o cepstro complexo,
onde as partes ndo desejadas devem ser suprimidas. Para 0 método homomérfico este é o
processo de filtragem. O caminho inverso através daquelas trés operages, como ilustrado no lado
direito da Figura (4.1), fornece o resultado final do processo, na forma do trago filtrado y(n),

dado pelas seguintes expressdes:

3 (n)=1(n)3(n), (4.36)
(@)= F {5(n)}, (4.37)
¥(o)=exp [ (o)), (4.38)
yn)=F{r(w)}. (4.39)

4.4 - RESULTADOS OBTIDOS

A filtragem homomérfica é um processo deterministico, no sentido de que partes fixadas
do cepstro complexo que estdio relacionadas as componentes nfo desejados sdo eliminadas; o
sucesso do método depende primeiramente da distdncia de separagdo dos componentes
individuais no cepstro complexo. Isto significa para a sismica de reflex3o que, se modelamos um
sismograma como a convolugéo do pulso-fonte com a fungfo refletividade, o sucesso depende da
distincia entre os cepstros das duas componentes. Portanto, a aplicagdo do método € criticamente
determinada pela capacidade do operador de separar as componentes a partir do cepstro do

sismograma.
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4.4.1 — O Modelo Geofisico

A fim de ilustrar as potencialidades e as limita¢des da analise homomorfica, mostramos
na Figura (4.2) o pulso-fonte w(n), representado por uma fun¢do Berlage (Aldridge,1990) e a

resposta da Terra ao impulso h(n) representada por uma sequéncia de oito impulsos, espagados
uniformemente contendo informag@o sobre a estrutura em subsuperficie e na Figura (4.3) o
sismograma sintético x(n), obtido através do modelo convolucional descrito pela expressio
(4.27), com seus correspondentes espectros de amplitude e fase.

Como visto no capitulo anterior, o logaritmo complexo ¢ uma fun¢do plurivoca, uma vez
que a fungdo fase calculada pelos algoritmos de transformada rapida de Fourier ¢ uma fungéo
descontinua. Assim, a fim de que possamos alcangar a condig¢éo de que o sistema homomoérfico
T, seja unico, procedemos o desdobramento, ou restauragéo, da fase do sismograma, tornando-a
continua, seguida da retirada da tendéncia linear, como mostra também a Figura (4.3).

Na Figura (4.4) mostramos os cepstros do pulso-fonte, v‘v(n), da fungio refletividade,

ft(n), e do sismograma sintético, J”c(n), nos quais podemos observar que a informagdo
relacionada ao pulso-fonte é compactada na origem, ao redor de zero, enquanto que a
contribui¢do referente 2 refletividade se d4 para valores maiores de n se afastando da origem e
estando bem separada da anterior. Para sinais sismicos, considerados como sendo o resultado da
convolugdo de um pulso-fonte com uma sequéncia de impulsos, esta observagdo ¢ geralmente
verdadeira. Assim, observamos a partir da Figura (4.4) que os componentes do sinal podem ser

removidos simplesmente através da filtragem linear.




-1 1 1 L 1 ] ;
0 5 10 15 20 25 30
Indice (1)
© 1
-3 e e P
Op(k) f------ T R
: -4 . .
] 5 10 15 0 5 10 15
Frequéncia (k) Frequéncia (k )
@ o5 : ! ! ! ! : : ; :

h<n>°ll;55!f

05 ; ; ; ; : ; ; ; 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Indice (n)
€ 15 . : . . o 4
|
1| 1 e | il
S At Lt L
e (IAARENHIRHRREL o0 JANAEN
0.5 ! 1 l il || Il --l | | 2 _. { i ' I
1
0 : ARRREK -4 — L
0 50 100 150 200 1} 50 100 150 200
Frequéncia (k) Frequéncia ( k )

Figura 4.2 — (a) Pulso-fonte, w(r), representado pela funcio Berlage; (b) Espectro de amplitude
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da fungio Berlage; (c) Espectro de fase da fung@o Berlage (rd); (d) Funcao
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refletividade, h(n), representada por uma sequéncia de impulsos, espagados
uniformemente, que contém informagdo sobre a estrutura em subsuperficie; (e)
Espectro de amplitude da fung@o refletividade; (f) Espectro de fase da funcio

refletividade.
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Frequéncia ( k ) Frequéncia ( k )

Figura 43 - O modelo geofisico: (a) Sismograma sintético x(r), calculado pelo modelo

convolucional; (b) Espectro de amplitude do sismograma; (c¢) Espectro de fase |

inicial do sismograma (médulo 2r); (d) Espectro de fase restaurado com

tendéncia linear; (e) Espectro de fase restaurado com a tendéncia linear retirada.
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Figura 4.4 — Representagdo cepstral. (a) Cepstro complexo do pulso-fonte, v?/(n), onde
observamos que a informagfo é compactada na origem, ao redor de zero; (b)
Cepstro complexo da fungdio refletividade, );(n), no qual se observa que a
contribui¢iio se da para valores afastados da origem; (¢) Cepstro complexo do
sismograma sintéticoX(n), que contém as contribuices somadas das

componentes individuais.
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4.4.2 — Filtragem Linear

Como podemos observar no exemplo mostrado na Figura (4.4), o cepstro complexo
contém as contribui¢des somadas do pulso-fonte e da resposta ao impulso. Neste caso, podemos
facilmente separar estas contribuicdes através de filtros ideais passa-baixa (PB) e passa-alta (PA).

Os resultados da filtragem passa-baixa e passa-alta do cepstro da Figura (4.4 - c), seguidos do

processamento com o sistema T,,,{_‘r , estdo mostrados nas Figuras (4.5) e (4.6). Uma comparagio
entre o pulsos de entrada e o deconvolvido mostra que a forma do pulso é essencialmente
preservada, como também acontece com a sequéncia de impulsos, mostrando o bom resultado da

analise homomorfica, para o exemplo em questao.
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Figura 4.5 — Filtragem linear passa-baixa. (a) Filtro linear no dominio cepstral, /(n); (b) Saida

cepstral passa-baixa, y;(n) .
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Figura 4.6 —

fonte original para efeito comparativo visual, mostrando o bom resultado deste

método; (c) Saida cepstral passa-alta; (d) Fungéio refletividade recuperada por
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filtragem homomorfica; (e) Fungdo refletividade original, para efeito comparativo

visual, mostrando o bom resultado do método.
4.4.3 — Ponderagio Exponencial

O cepstro complexo de sequéncias de impulsos de fase-mista, sio geralmente muito
complicados e as duas componentes da convolugdo nio mais se encontram separadas no
dominio cepstral. A Figura (4.7) mostra o pulso sismico de entrada e uma sequéncia de
impulsos localizados arbitrariamente, com 0s seus respectivos cepstros complexos.

A Figura (4.8) mostra o trago sismico sintético obtido através da convolugdo dessas dﬁas
componentes individuais, com seus espectros de amplitude e fase, bem como o seu cepstro
complexo, ilustrando a complexidade que pode surgir, onde as contribui¢des individuais néio mais
se encontram separadas. A filtragem linear passa-baixa e passa-alta, para recuperar o pulso e a
refletividade, respectivamente, com os mesmos filtros do exemplo anterior € mostradas na Figura
(4.9), produzem um pulso e uma sequéncia de impulsos que apresentam pouca semelhanga com
os originais. Isto é devido ao fato que a regifio do cepstro complexo do sismograma, préxima a
n=0, agora contém as contribui¢des combinadas do pulso-fonte ¢ da sequéncia de impulsos.

A fim de explorar as propriedades especiais de sequéncias de fase-minima, uma sequéncia
de fase-mista pode ser transformada em outra de fase-minima, através da ponderagéo
exponencial, utilizando o método proposto por Schafer (1968), conforme visto no capitulo
anterior (segfo 3.2.7).

Em casos onde as séries de entrada ndo s3o de fase-minima, uma pequena quantidade de
ponderagiio normalmente é suficiente para transforma-las em fase-minima (Stofa et al., 1974),
sendo que a escolha do fator de ponderagdo, a, depende presentemente em experiéncia somente
(Ulrych, 1971).

Para ilustrar este ponto, a sequéncia de entrada da Figura (4.8 — a) € ponderada
exponencialmente com trés valores de ¢ . As Figuras (4.10), (4.11) e (4.12) mostram o cepstro
complexo da entrada ponderada, a saida passa-baixa, antes da retirada da ponderagdo
exponencial, o pulso recuperado, a saida passa-alta , antes da retirada da ponderagéo exponencial
e a fungfo refletividade recuperada mostrando o bom desempenho do método apds a retirada da

ponderagdo exponencial, para o valor de  igual a 0,95.
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Figura 4.8 - (a) Sismograma sintético, x(r), calculado pelo modelo convolucional; (b) Espectro

de amplitude; (c) Espectro de fase (médulo 27 ); (d) Fase restaurada com tendéncia
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linear, 6y (k ); (e) Fase retirada a tendéncia linear, 8g(k ); (f) Cepstro complexo
do sismograma sintético, %(n), onde as contribui¢des individuais ndo mais se

encontram separadas.
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Figura 4.9 — Filtragem linear no dominio cepstral. (a) Saida cepstral passa-baixa; (b) Pulso
recuperado por filtragem homomérfica apresentando pouca semelhanga com o
original; (c) Saida cepstral passa-alta; (d) Funcdo refletividade recuperada por
filtragem homomorfica apresentado pouca semelhanca com a original, ndo sendo

um bom resultado.



(b)

0.2

01}---

yp(n)
-0.1
0.2

Figura 4.10 -

70

ol---.

250 300
Indice (n )

10 20 10 20

250 350 400

indice (n)

L LI ¥ I Ll I I I LS I
. . . " . . . . . '

100 150 300

250 300 350 400 450 500
Indice (n )
(a) Cepstro complexo do sismograma ponderado com a=0.98; (b) Saida passa-

. v . . .
1 1 1 i 1

50 100 150 200
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recuperada, mostrando que o fator de ponderagdo usado foi insuficiente para

transformar a sequéncia em fase-minima, nfo produzindo um bom resultado
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Figura 4.11 - (a) Cepstro complexo do sismograma ponderado com a=0.95; (b) Saida passa-

baixa; (c) Pulso recuperado apds a retirada da pondera¢@io exponencial ; (d) Saida

passa-alta; (e) Fung@o refletividade recuperada ap6s a retirada da ponderagéo

exponencial, mostrando um bom resultado.
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Figura 4.12 - (a) Cepstro complexo do sismograma ponderado com o=0.92; (b) Saida passa-

baixa; (c) Pulso recuperado; (d) Saida passa-alta; (e¢) Funcdo refletividade
recuperada mostrando que o fator de ponderacdo usado foi demasiado para

transformar a sequéncia em fase-minima, nio produzindo um bom resultado.
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4.4.4 — Efeito do Ruido

Os exemplos considerados anteriormente s&o ideais no sentido em que as sequéncias de
entrada sdo livres de ruido. Como visto anteriormente, um trago sismico real, x(r), pode ser
representado como

x (n)= s (n)+ r (n)= w(n)* h(n)+ r(n), (4.40)
onde r(n) € o ruido superimposto ao trago sismico.

A adigdo de r(n) complica o célculo de uma curva de fase suave, e desde que o cepstro
complexo depende da contribuiio da componente de fase da sequéncia de entrada, a
simplicidade do cepstro complexo de uma sequéncia sem ruido, tal como é ilustrado na Figura
(4.4), € destruida. Entretanto, desde que a sequéncia de impulsos seja transformada em fase-
minima, por ponderagdo exponencial, a por¢do do cepstro complexo préxima a n =0, pode ainda
ser usada para recuperar o pulso-fonte sismico. As Figuras (4.13), (4.14), (4.15), (4.16), (4.17) e

(4.18) mostram o ruido aleatério com distribuigdo normal r(n) e o sismograma sintético da

Figura (4.7) juntamente com o ruido aleatério somado, x(n), com seus respectivos espectros de
amplitude e fase, como também seus cepstros complexos, para trés valores diferentes de razio
sinal/ruido, S/ N. Ap6s a ponderagdo exponencial com a=0,95, calculamos os cepstros
complexos do trago ponderado exponencialmente, como mostram as Figuras (4.19), (4.20) e

(4.21), para posterior filtragem linear.

Com a aplicagio do sistema caracteristico inverso T.”/, e a retirada da ponderagéo
exponencial, chegamos ao pulso e a refletividade recuperados, mostrados nas mesmas Figuras.
Os pulsos sismicos recuperados a partir da porgfo inicial dos cepstros apresentados nessas
Figuras, ilustra um aspecto importante da filtragem homomoérfica. Embora ele agora apresente
ligeira deformagéo, provocada em decorréncia do ruido, ainda apresenta grande semelhanga com
o original. O ruido parece influenciar na curva de fase, a parte mais distante da origem no cepstro
complexo, em um grau maior do que na porgio préxima a origem. Entretanto, a informagdo da
série refletora é praticamente imersa em ruido, embora o primeiro refletor seja bem resolvido,
assim tornando esta estimativa praticamente sem uso. Desta forma, o pulso sismico deconvolvido

homomorficamente ¢ muito menos sensivel ao ruido aditivo do que a sequéncia de impulsos
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Figura 4.13 - Andlise do ruido aditivo (S/N
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linear; (¢) Fase com tendéncia linear retirada; (f) Cepstro complexo.
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Figura 4.15 - Anilise do ruido aditivo (S /N =21,13). (a) Ruido aleatério r(n); (b) Espectro de

amplitude; (c) Espectro de fase (mddulo 2 7 ); (d) Fase restaurada com tendéncia

linear; () Fase com tendéncia linear retirada; (f) Cepstro complexo.
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7,73). (a) Sismograma

Figura 4.16 - Analise do sismograma sintético com ruido aditivo (S/ N

sintético com componente de ruido aditivo x(n), calculado pela expresséo (4.38);

(b) Espectro de amplitude; (c) Espectro de fase (mddulo 2 7); (d) Fase restaurada

com tendéncia linear; (e) Fase com tendéncia linear retirada; (f) Cepstro complexo.
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Figura 4.17 - Andlise do sismograma sintético com ruido aditivo (§/ N =15,65). (a) Sismograma
sintético com componente de ruido aditivo x(r), calculado pela expressio (4.38);

(b) Espectro de amplitude; (c) Espectro de fase (médulo 2 7 ); (d) Fase restaurada

com tendéncia linear; (e) Fase com tendéncia linear retirada; (f) Cepstro complexo.
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Figura 4.18 - Anélise do sismograma sintético com ruido aditivo (S /N =21,13). (a) Sismograma

sintético com componente de ruido aditivo x(r), calculado pela expressdo (4.38);

(b) Espectro de amplitude; (c) Espectro de fase (médulo 2 7 ); (d) Fase restaurada

com tendéncia linear; (¢) Fase com tendéncia linear retirada; (f) Cepstro complexo.
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Figura 4.19 - Ponderagdo exponencial e filtragem linear do sismograma com ruido
(S§/N=1,73). (a) Cepstro complexo do traco ponderado exponencialmente com
a =0,95; (b) Pulso-fonte recuperado por deconvolugdo homomérfica; (¢) Sequéncia
de impulsos recuperada por deconvolugdo homomérfica imersa em ruido,
apresentando boa resolugdo apenas para o primeiro refletor, ndo sendo um bom

resultado.
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Figura 4.20 - Ponderacdo exponencial e filtragem linear do sismograma com ruido

(S§/N=15,65). (a) Cepstro complexo do traco ponderado exponencialmente com

o =0,95; (b) Pulso-fonte recuperado por deconvolugdo homomérfica; (c) Sequéncia

de impulsos recuperada por deconvolu¢gdo homomérfica imersa em ruido,

apresentando boa resolugdo apenas para o primeiro refletor, ndo sendo um bom

resultado.
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Figura 4.21 - Ponderacdo exponencial e filtragem linear do sismograma com ruido
(S/N=2113). (a) Cepstro complexo do traco ponderado exponencialmente com
o =0,95; (b) Pulso-fonte recuperado por deconvolugdo homomérfica; (¢) Sequéncia
de impulsos recuperada por deconvolugdio homomérfica imersa em ruido,
apresentando boa resolu¢do apenas para o primeiro refletor, nio sendo um bom

resultado.
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Figura 4.22 — Funcdo refletividade recuperada através da metodologia de Kalman considerando
processos estocasticos dos sismogramas das Figuras (4.16), (4.17) e (4,18), a partir
dos pulsos recuperados pela deconvolu¢do homomérfica, utilizando o programa

cedido por Rocha (1998), com bons resultados: (a) S/ N=7/73; (b) S/ N=I1565;
() S/N=2113
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deconvolvida. Por este motivo, para razdes sinal/ruido pequenas, a sequéncia de impulsos é
melhor recuperada através de outros métodos, como por exemplo a deconvolugéo utilizando a
metodologia de Kalman considerando processos estocasticos (Rocha, 1998).

Na Figura (4.22) apresentamos os resultados obtidos através do método de Kalman, com
utilizagdo dos sismogramas sintéticos das Figuras (4.16), (4.17) e (4.18) e dos pulsos recuperados
com a deconvolugdo homomérfica das Figuras (4.19), (4.20) e (4.21), ilustrando a utilizagdo do
método homomorfico para a recuperagéio do pulso-fonte, combinado com outra técnica para a

obtengéo da fungéo refletividade, com bons resultados relativos ao caso puramente homomérfico.
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5 - CONCLUSAO

Um dos problemas principais em sismologia de exploragdo e de terremotos é a
identificagio do pulso sismico primério (wavelet). O conhecimento dé forma desse pulso
possibilita a determinagfio das propriedades de atenuagfo e dispersdo da trajetdria de transmissio,
um problema de consideravel interesse na propagagdo de ondas sismicas (Stoffa et al., 1974).
Embora seja provdvel que na sismica de exploragdo o pulso-fonte seja frequentemente
considerado como sendo de fase-minima, esta suposi¢do ndo pode ser feita no caso da sismologia
de terremotos. A deconvolugdio homomérfica aparece como um método poderoso de recuperagio
do pulso-fonte e, portanto, também da resposta do meio ao impulso. Mais importante, esta técnica
remove a necessidade de fazermos as considerag¢des usuais de um pulso de fase-minima e de uma
sequéncia de impulsos aleatéria, uma vez que componentes de fase-maxima e de fase-mista sdo
deconvolvidos tdo facilmente quanto os de fase-minima. O desvio nestas suposi¢des, requeridas
por métodos comumente usados em deconvolugdo de sequéncias consideradas neste trabalho,
pode levar a erros grosseiros.

Uma classe de sistemas homomérficos para convolugio pode ser definido usando um
sistema caracteristico logaritmico complexo, cuja saida ¢ denominada de cepstro complexo da
entrada. A estrutura do cepstro complexo é tal que, para um nimero de aplicagdes, os cepstros
complexos dos componentes individuais do sinal ocupam posi¢Ses distintas. Esta tendéncia
permite a separagdo desses componentes através de janelamento cepstral. Dentro deste contexto,
a deconvolugdo homomorfica se compara favoravelmente com a filtragem linear inversa, pelo
fato de que a primeira nfo requer o conhecimento detalhado de um dos componentes do sinal.

Portanto, a deconvolugdo por filtragem homomorfica € um método atrativo e
complementar, j4 que em primeiro lugar, reduz uma operagéo de convolugéo a uma superposi¢éo
aditiva das componentes, ¢ em segundo lugar, frequentemente alcanga a separagéio das
componentes individuais no dominio cepstral.

Todas as aplicagdes prévias do processamento homomorfico de sinais na andlise de dados
sismicos publicados na literatura apresentam um arcabougo de andlise comum, caracterizados
pela representagfo de tragos sismicos por modelos invariantes no tempo ¢ pelo uso da ponderagéo

exponencial, quando necessario, para garantir o carater de fase-minima das séries refletoras.
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A anélise do cepstro complexo requer ainda o calculo de um espectro de fase continuo. Os
algoritmos que detectam descontinuidades no valor principal da curva de fase encontram
dificuldades na presen¢a de um termo linear grande (rampa). Esta dificuldade é eliminada pelos
métodos para restauragfio de fase, esbogados neste trabalho.

Para o caso de tragos sismicos sem ruido, o desempenho da deconvolugio homomérfica
depende de como os cepstros individuais do pulso-fonte e da série refletora podem ser melhor
separados no cepstro do trago por filtragem linear.

O ruido aditivo pode causar grandes problemas no uso do método homomorfico, porque é
dificil determinar seu efeito e posi¢éo no cepstro complexo. Além disso, o ruido somado ao trago
sismico pode causar severas instabilidades no processo de restauragio da curva de fase.
Certamente, se existe uma razio sinal/ruido pequena, sdo encontradas dificuldades na geragdo da
curva de fase apropriada, uma vez que o tratamento do ruido aditivo ndo € facilmente manuseado
nas computagdes cepstrais. O célculo do cepstro complexo converte sequéncias que sdo
convolvidas em sequéncias que sdo somadas, porém néo é 6bvio o que acontece para o ruido
aditivo neste processamento.

A qualidade dos resultados obtidos pela analise homomorfica €, assim, muito sensivel a
razio sinal/ruido com distribui¢do normal, por causa dos efeitos indesejaveis do ruido no espectro

de fase.
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APENDICE A - A Transformada-Z e sua relacio com a Transformada de Fourier

A transformada- Z bilateral, TZ, de uma sequéncia x(r) ¢ definida como

X(z)= i x(n)z™", (A1)

n=-o
onde z ¢ varidvel complexa,
z=x+iy, (i=+-1). (A2)

A TZ para a sequéncia unilateral (sequéncia causal) ¢ definida por

X;(z) =i x(n)z™". (A.3)

n=0
Expressando a varidvel complexa z na forma polar como
z=re'®¥ (A4
as equacdes (A.1) e (A.3) t€ém uma interpretagdo em termos da transformada de Fourier na forma

discretizada, TFD. Especificamente, com z expresso dessa forma, as equagdes (A.1) e (A.3) se

tornam:
o0
X(rem)= Z x(n)r " e OnA (A.5)
n=—00
e
o0
X, (r e'® ) =z x(n)r " e OnA (A.6)
n=0

De acordo com as equagdes (A.5) e (A.6), a TZ de x(n) pode ser interpretada como a

TFD de x(n), multiplicada por uma sequéncia exponencial, " . No raio unitério, ou seja, r=1,
temos a relagdo direta entre a TZ e a TFD que é:

o0

X (ei a’)= z x(n)e 'Y (A7)

n=—00
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X; (ei“’)=i x(n)e @4t (A.8)
n=0

Portanto, a transformada- Z equivale a transformada de Fourier da sequéncia.
A TZ ndo converge para todas as sequéncias e para qualquer valor de z. O conjunto de
valores de z para os quais uma determinada sequéncia converge ¢ denominado de regifio de

convergéncia. Aplicando o conceito de convergéncia uniforme as expressdes acima, temos que:

i ‘x(n)r” ‘ <o, (A.9)

n=—w

< o0, (A.10)

i‘x ()"

cujos resultados sdo garantidos por valores de r. Deste modo, € claro que, para sequéncias x (n)
onde a TF ndo seja convergente, ¢ possivel que a TZ convirja, através do produto x(r)r”, para

r < I, como ilustrado na Figura (A.1).

(a) N Imag (z) Imag (z)

(b) /
il 2
r] 7 Real (z) \ Real (z)

Figura A.1 — Plano-z complexo, 2D, ilustrando a regido de convergéncia para a TZ. (a) TZ

unilateral dentro do circulo de raio r;; (b) TZ bilateral, entre r; e r,,
ry <|z]=l<r;.
Portanto, a regido de convergéncia de X;(z) é limitada a valores méximos de r; e,
consequentemente, definida pela regido interior ao circulo |z| <r . A regido de convergéncia de

X (z) ¢ analisada rescrevendo a equagfo (A.5) na forma de duas sequéncias unilaterais, nulas

para n<0 e para n>0, respectivamente,
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X(2)= 3 x(m)z " + 35 n)2" —x(0), A11)

n=0 n=0

A primeira série converge para |z| <7 e a segunda para |zl <ry. Se 1y >r,, entdo, a TZ

bilateral existe e converge na regi%io anular dada por (ver Figura A.1-b)

r <|zl <rn. (A.12)
As expansdes adotadas, (A.1) e (A.3) tém a forma e propriedades das séries potenciais de
Laurent e Taylor, respectivamente.

Para séries finitas, convenientes no trabalho pratico, temos que

N

Zx(n)z—"=Ao ﬁ(z—zm)n(z—zp), (P+M=N) (A.13)

P
n=0 m=] p=1
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APENDICE B - TEOREMA DA CONVOLUCAO

Consideremos uma sequéncia x (1) como a convolugo bilateral de duas sequéncias w(n)

e h(n) dada por

c)=w)sh)= 3 wlh(nk). B.1)

k=—w

A transformada- Z da sequéncia x(n) é expressa por

X(z)= i x(n)z™" . (B.2)

n=-—0

Substituindo a equagédo (A.1) em (A.2), obtemos

X(z)= i { iw(k)h(n—k)}z‘”. (B.3)

n=-w | k=-ow
Trocando a ordem do somatdrio na equagéo (A.3), temos que

X(2)= i w(k) i h(n-k)z™". (B.4)

k=—o0 n=-—ow
Substituindo o indice do segundo somatério por
m=n-k, B.5)
obtemos
® ®
X(z)=!: Z w(k)z—k}{ z h(m)z"m]. (B.6)
k=—o0 m=—0
Assim, para valores de z dentro das regides de convergéncia de W (z) e H(z), podemos
escrever
X (z)=W (2)H(z), (B.7)
onde a regifio de convergéncia inclui a intersegfo das regides de convergéncia de W (z) e H(z).
Portanto, se uma sequéncia x(r) é representada como a convolugdo de duas sequéncias, w(n) e

h(n), entdo a sua transformada-Z, X(z), é o produto das transformadas-Z das duas

componentes W (z) e H(z).
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APENDICE C - Simbologia Utilizada
Apresentamos abaixo, uma tabela relacionando os simbolos utilizados no presente

trabalho, com suas respectivas defini¢Ges.

SIMBOLO  VARIAVEL
I Impedancia acustica
v Velocidade
P Densidade
t Tempo
o Funcéo delta de Dirac
h Funcdo refletividade
w Pulso-fonte
x Sismograma
r Ruido aleatério
S/N Razio sinal/ruido
¢ Funcéo autocorrelagéo
f Fungéo filtro
y Saida real do filtro
d Saida desejada do filtro
E Erro dos minimos quadrados normalizado
T, Sistema caracteristico
1,71 Sistema caracteristico inverso
W Cepstro complexo do pulso-fonte
A Cepstro complexo da refletividade
x Cepstro complexo do sismograma
/ Filtro linear no dominio cepstral
0, Espectro de fase inicial (médulo 7)
Op Espectro de fase principal (m6dulo 27)
or Espectro de fase restaurado com a tendéncia linear
Or Espectro de fase restaurado com a tendéncia linear retirada



96

APENDICE D - PROGRAMA PARA DECONVOLUCAO HOMOMORFICA
%%%%%%% %% %% % %% %% %% %% %% % % % %% %% %% %% % %% Y% % %% % Y% % % %% %

% PROGRAMA DECHOM.M %
% RECUPERACAO DOS COMPONENTES DO SISMOGRAMA %
% POR FILTRAGEM HOMOMORFICA %
%% %% % %% %% %% %% % %% Y% % %% %% %% %% % %% % % % % % % %% %% % %% % % %% %
clficlear;

% ENTRADA DE DADOS

a=0.95; (ponderagdo exponencial)

dt=1; (intervalo de tempo)

t1=20/dt; (filtro)

load fonreal.dat; (pulso-fonte)

load reflet2.dat; (funcéo refletividade)

load sismo3.dat; (sismograma)

s=fonreal;
ref=reflet2;
x1=sismo3;
% DUPLICAGCAO DO SISMOGRAMA (refinamento da amostragem) |
p=length(x1); l
p2=2*p;
x=zeros(1,p2);
for i=1:p;
x(1)=x1(i);
end;
% GERACAO DO SISMOGRAMA COM RUIDO
randn('seed',828586);
nl=randn(size(x1))*0.023;
n=zeros(1,p2);
for i=1:p;
n(i)=nl(i);

end;
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Xn=x-+n;
% CALCULO DA RAZAO SINAL-RUIDO
sx=cov(xn);
sn=cov(n);
rsn=sx/sn
% PONDERACAO EXPONENCIAL
for i=1:p2;
xp(i)=(a"(i-1))*xn(i);
end;
% CALCULO DOS CEPSTROS COMPLEXOS
cxl=cceps(x1);
cx=cceps(xn);
cn=cceps(n);
cxp=cceps(xp);
% FILTRAGEM LINEAR NO DOMINIO CEPSTRAL

for i=1:ijan;

cxwp(i)=cxp(i);
cxrp(i)=0.;
end;
for i=ijan:p2;
cxwp(i)=0.;
cxrp(i)=cxp(i);
end;
% RECUPERACAO DO PULSO
CXW=fft(cxwp);
xwp=exp(CXW);
wpc=ifft(xwp);
wp=real(wpc);
wl1(1)=0.;
for i=2:p2;
w(i)=(a™(-1*(i-2)))*wp(i-1);




end;

% RECUPERACAO DA REFLETIVIDADE

CXR=fft(cxrp);
XRP=exp(CXR);
rpe=ifft(XRP);
rp=real(rpc);
r=zeros(1,p2);
for i=t1:p;
1({)=(a™(-1*@)))*rp(i+1-t1);
end;
% GERAGAO DOS EIXOS
t=0;
for i=1:p2;
eixot(i)=t;
t=t-+dt;
end;
t=0;
for i=1:p;
eixox(i)=t;
t=t+dt;
end;
1s=length(s);
t=0;
for i=1:ls;
eixos1(i)=t;
t=t-+dt;

end;

Y% %6% Y% Y% Yo% V6% Yo% Yo% %% %% %% %% %% Yo% Yo% Yo % Yo% % %% %%

% GRAFICOS

%%%%%%%%%6%%%%%%%%6%%%:%%%%%%%%%%%%%%%%%%

figure(1);




% SISMOGRAMA ORIGINAL
subplot(3,1,1);

plot(x);

gtext('(a));

axis([0 p -0.5 0.5]);

grid;

% RUIDO ALEATORIO
subplot(3,1,2);
plot(eixot,n);

gtext('(b)’);

axis([0 p -0.1 0.1]);

grid;

% SISMOGRAMA COM RUIDO
subplot(3,1,3);
plot(eixot,xn);

gtext('(c));

axis([0 p -0.5 0,5));

grid;

figure(2);

% CEPSTRO DO SISMOGRAMA SEM RUIDO
subplot(3,1,1);
plot(eixox,cx1);

axis([0 p -10 10]);
gtext('(d));

grid;

% CEPSTRO DO RUIDO
subplot(3,1,2);
plot(eixot,cn);

axis([0 p -20 20]);
gtext('(e)');

grid;
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% CEPSTRO DO SISMOGRAMA COM RUIDO
subplot(3,1,3);

plot(eixot,cx);

axis([0 p -10 10]);

gtext('(f)");

grid;

figure(3);

% CEPSTRO DO SISMOGRAMA PONDERADO
subplot(3,1,1);

plot(eixot,cxp);

gtext('(a));

axis([0 p -5 5]);

grid;

% PULSO RECUPERADO
subplot(3,2,3);

plot(eixot,w);

gtext('(b));

axis([0 35 -1 1]);

grid;

% REFLETIVIDADE RECUPERADA
subplot(3,1,3);

plot(eixot,r);

gtext('(c)’);

axis([0 p -0.5 0.5]);

grid;
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