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RESUMO

A presenca de miltiplas é um fator constante em dados sismicos adquiridos. Especi-
ficamente as multiplas de superficie livre, presentes em levantamentos marinhos, sao um
desafio para a interpretacao sismica, pois sua grande energia pode falsear refletores e gerar
artefatos. Neste trabalho é apresentada a proposta de utilizagao da morfologia matema-
tica para atenuagao de miltiplas de superficie livre. A morfologia mateméatica se baseia
na forma das estruturas, realcando ou atenuando. A morfologia matematica é aplicada
a dados sintéticos, onde diferentes formas geométricas para os refletores sao usadas. Os
resultados obtidos foram satisfatérios, mostrando a potencialidade desta metodologia na

atenuacao de multiplas de superficie livre e de outros tipos de artefatos.

Palavras-chaves: Processamento sismico. Imageamento. Eliminacao de multiplas

de superficie. Filtragem. Morfologia matematica.



ABSTRACT

The presence of multiple is a constant factor in seismic data acquired. Specifically the
multiple free-surface, present in marine surveys, is a challenge for the seismic interpreta-
tion, because its great energy can falsify reflectors and generate artifacts. In this work the
proposal of the use of mathematical morphology for multiple attenuation of free-surface
is presented. Mathematical morphology is based on the shape of structures, enhancing
or attenuating. Mathematical morphology is applied to synthetic data, where different
geometric shapes for the reflectors are used. The results were satisfactory, showing the
potential of this methodology in the attenuation of multiple free-surface and other types

of artifacts.

Keywords: Seismic processing. Imaging. Attenuation multiple free surface. Filte-

ring. Mathematical morphology.
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1 INTRODUCAO

O método sismico de reflexao constitui-se no método geofisico mais utilizado na pros-
peccao de hidrocarboneto. Através de dados de reflexao primaria de ondas elésticas é
possivel construir imagens aproximadas da subsuperficie e a partir da interpretagao des-
sas imagens sao determinados possiveis alvos de interesse.

Durante a aquisi¢ao sismica além das reflexoes sismicas, outros eventos sao registrados.
E no processamento sismico que os dados registrados sao tratados e eventos de reflexdo
priméria sao acentuados e os demais eventos sao atenuados. Com os dados de reflexao
uma imagem da subsuperficie é gerada. A qualidade dos dados de reflexao adquiridos é
fundamental para a obtencao de imagens confidveis da subsuperficie.

Um dos principais fatores que afeta diretamente a qualidade das imagens sismicas sao
as reflexoes miltiplas. Reflexdes multiplas sao geradas por reflexdes que ao encontrarem
uma interface na superficie sao refletidas de volta para a subsuperficie. O registro dessas
reflexdes multiplas dificulta o trabalho de interpretar refletores, desta forma, na etapa de
processamento esses eventos sao atenuados.

Neste trabalho foi apresentada uma forma de atenuar as miltiplas geradas na interface
ar-agua, chamada de miltipla de superficie livre. Este tipo de reflexao multipla possui
muita energia e é capaz de mascarar refletores mais profundos (Verschuur, 2006).

Existem varias metodologias desenvolvidas para atenuar as reflexdes multiplas base-
adas na natureza periédica ou sobretempo destes eventos: transformada 7 — p (Tatham
et al., 1983; Tatham, 1989), predi¢cao de multiplas (Riley e Claerbout, 1976; Berkhout,
1984; Verschuur et al., 1989). Destas metodologias destacam-se a filtragem SRME e a
deconvolugao preditiva (Verschuur et al., 1989, 1992; Verschuur e Berkhout, 1992; Yilmaz,
2001; Verschuur, 2006; Berkhout e Verschuur, 1997; Verschuur e Berkhout, 1997).

Resultados satisfatérios sao alcangados com a aplicagao conjunta destas metodologias
(Oliveira, 2011), entretanto, isso acaba por gerar, além da perda de sinal, eventos in-
coerentes. Desta forma a busca por novas metodologias para atenuacao de multiplas é
importante.

A contribuicao deste trabalho esta na utilizacao da morfologia matematica como um
filtro para atenuar a miltipla diretamente na imagem migrada através da utilizacao de
técnicas de processamento digital de imagem. Neste trabalho realizou-se testes em dados
sintéticos cujos refletores apresentam diversas geometrias como: refletores planos, inclina-
dos ou com curvatura suave. A aquisicao sismica foi gerada no pacote de processamento
sismico Seismic Unix (Stockwell, 2012). O filtro morfologico foi desenvolvido na lingua-
gem C onde as rotinas matematicas foram projetadas, baseadas na teoria dos conjuntos
difusos ou logica difusa e aplicados aos dados sismicos.

O trabalho esta dividido da seguinte forma: no Capitulo 2, foi apresentada uma breve



introducao sobre reflexoes miltiplas e suas caracteristicas. No Capitulo 3, os principais
fundamentos da teoria da morfologia matematica foram apresentados. Foi dada énfase a
morfologia matematica fuzzy, utilizada neste trabalho. No Capitulo 4, a morfologia foi
aplicada para atenuar miltiplas de superficie em dados sismicos. Foram testados diversos
tipos de refletores e parametros da morfologia. No fim, uma analise dos resultados foi
apresentada. No Capitulo 5, foram apresentadas as conclusoes da aplicagao da morfologia
matematica para atenuar miltiplas de superficie, suas limitagoes, além de algumas reco-
mendagoes para trabalhos futuros que utilizem morfologia matematica como filtro para

dados sismicos.



2 REFLEXOES MULTIPLAS

Neste capitulo foi apresentado um resumo sobre as reflexdoes multiplas de acordo com
Verschuur (2006). Medidas de reflex@o sismica sao geralmente feitas com fontes e recep-
tores que podem estar posicionados na superficie da Terra, proximos a superficie ou ainda
dispostos dentro de pogos (VSP). A partir das medidas de reflexdes sismicas é criada uma
imagem da subsuperficie.

Os métodos sismicos de reflexao se fundamentam na reflexao de ondas actsticas ou
elasticas que sao produzidas artificialmente para estimar estruturas geologicas que com-
poem a subsuperficie. Ao se propagarem em subsuperficie as ondas sofrem uma série de
fenémenos e interferéncias que alteram sua amplitude e frequéncia.

Um dos fatores que dificultam a interpretacao das segoes sismicas é a presenca de re-
flexdes miltiplas. O caso mais grave, acontece em dados marinhos que possuem miiltiplas
de superficie. Essas multiplas de superficie possuem energia consideravel quando compa-
rada com reflexoes mais profundas e assim podem mascarar essas reflexoes e induzir a
interpretacoes erradas. Reflexdes miltiplas podem ser divididas em vérios tipos de acordo

com sua origem, simetria, percurso e quanto a ordem como visto em Verschuur (2006);
Oliveira (2011).

2.1 CLASSIFICACAO

2.1.1 Quanto a origem

Estéa relacionado a interface onde as multiplas sofrem o espalhamento descendente.

Podem ser classificadas em:

e Multiplas de superficie livre - sao multiplas relacionadas ao primeiro refletor. No

caso marinho, se origina da interface ar-agua.

e Multiplas internas - sao multiplas cuja a reflexao descendente acontece em uma
interface mais profunda que o primeiro refletor abaixo da superficie. Para o caso

marinho se origina nas camadas abaixo da superficie livre.

2.1.2 Quanto a simetria

Esta relacionada a trajetoria de ida (descendente) e volta (ascendente) da reflexdo

multipla, da subsuperficie. Podem ser classificadas em:

e Miultiplas simétricas - apresentam a trajetéria descendente simétrica a trajetoria

ascendente.



e Multiplas assimétricas - apresentam a trajetoéria descendente assimétrica a trajetoria

ascendente.

2.1.3 Quanto ao tempo de percurso

Esté relacionado ao tempo de percurso da reflexao multipla em relacao a reflexao

priméria. Podem ser classificadas em:

e Miuiltiplas de pequeno percurso - também chamadas de peg-legs, possuem tempo de
transito muito proximo do tempo das reflexdes primarias, nao podendo ser identifi-

cadas separadamente.

e Miuiltiplas de grande percurso - possuem tempo de transito bem maior que o tempo

de transito das reflexdes primarias.

2.1.4 Quanto ao nimero de reflexoes

Refere-se a quantidade de reflexdes descendentes que a multipla pode sofrer. Podem

ser classificadas em:
e Multiplas de 12 ordem - sao aquelas que possuem uma reflexao descendente.
e Miultiplas de 22 ordem - sao aquelas que possuem duas reflexoes descendentes.

As reflexbes multiplas de ordem n possuem n reflexdes descendentes. Para que as
reflexdes miltiplas sejam tratadas no dado sismico, conhecer suas caracteristicas é funda-

mental para o desenvolvimento de técnicas de atenuagao das mesmas.

2.2 CARACTERISTICAS

Em seg¢oes sismicas empilhadas ou migradas de dados com presenga de reflexdes mil-

tiplas, as seguintes caracteristicas sao observadas:

e Repeticao periddica de refletores: o evento de reflexao é repetido em intervalos
regulares com amplitudes que vao decrescendo ou crescendo de uma forma regular

com o tempo (Fig. 2.1).
e Refletores com mergulho conflitante (Fig. 2.2).

e Para refletores inclinados, eventos que apresentam aumento dessa inclinagao (Fig.
2.3).

e Efeitos de focalizagao e desfocalizacao (Fig. 2.4).

e Interferéncia com refletores mais profundos e com diversos tipos de reflexdes miilti-
plas (Fig. 2.5).
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Figura 2.1: Diferentes categorias de reflexoes miltiplas identificadas na se¢ao empilhada
para um dado de campo da regiao de Nordkapp, mar da costa da Noruega (dado cortesia da
Exxon Mobil). As setas laranjas indicam reflexdes multiplas referentes a camada de agua,
as setas vermelhas indicam as reverberacoes da camada de agua e as setas azuis indicam
reflexoes multiplas relacionadas & superficie que nao estao relacionadas com a camada de
agua. As setas amarelas indicam, possivelmente, uma reflexao multipla interna. Fonte:

Modificado de Verschuur (2006).
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Figura 2.2: Reflexoes miltiplas muitas vezes se caracterizam, por mergulhos conflitantes
com as reflexdes priméarias (veja as setas) devido ao fato de que as condigoes de aguas
rasas que geram as reflexoes multiplas tem uma orientacao diferente e formas diferentes
em comparacao com as reflexoes primérias mais profundas. As setas vermelhas indicam as
reflexdes multiplas relacionadas a superficie e as setas laranjas indicam reflexdes multiplas
internas. Se¢do empilhada do mar da costa da Noruega (dado cortesia da Statoil). Fonte:
Modificado de Verschuur (2006).
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Figura 2.4: Pequenas varia¢oes na geometria dos limites que geram as reflexdes multiplas,
como nas estruturas sinclinal e anticlinal no fundo oceénico, gerarao efeitos de focalizagao
e desfocalizagao nas reflexoes miltiplas registradas. Note que a energia esta concentrada
(focalizada) na parte inferior da fei¢ao sinclinal e ao redor das bordas da feigao anticlinal.
Fonte: Modificado de Verschuur (2006).
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Figura 2.5: A presenca de diferentes tipos e ordens de reflexdes multiplas resulta em um
padrao de interferéncia. Pequenas variacoes na amplitude das reflexdes e na geometria
dos limites que geraram as reflexoes multiplas na parte rasa da secao resulta em fortes
variagoes na energia das reflexdes multiplas, como pode ser visto nas setas vermelhas (se-
¢ao empilhada de mar adentro do Oeste da Australia, dado cortesia da BHP Petroleum).
Fonte: Modificado de Verschuur (2006).

Para mais detalhes sobre reflexdes multiplas, suas caracteristicas e exemplos, podem
ser encontrados em Verschuur (2006); Oliveira (2011). As metodologias de atenuagao
de reflexdes multiplas sao classificadas na literatura de varias formas. Algumas delas
sdo propostas na classificacao feita por Verschuur (2006) que divide as metodologias de
atenuacao de multiplas em duas grandes categorias: as que sao baseadas na diferenca de
comportamento espacial entre reflexdes primarias e reflexdes multiplas, sao exemplos as
filtragens f —k e Radon; as que sao baseadas na periodicidade e preditividade das reflexoes
multiplas, sao exemplos a deconvolugao preditiva no dominio 7—p e o SRME. Os melhores
resultados sao encontrados quando essas técnicas sao aplicadas de maneira combinada

(Oliveira, 2011; Oliveira e Gomes, 2013). Entretanto, toda técnica apresenta limitagoes
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e muitas vezes precisam ser aplicadas de forma combinada, o que torna o processamento
complexo e sujeito a erros. Assim, a procura de técnicas que auxiliam na atenuacao das
reflexdes multiplas tem sido objeto de estudos. Neste trabalho a morfologia matematica
foi aplicada como um filtro para atenuacao das reflexoes multiplas de superficie. Esta
metodologia baseou-se na caracteristica periddica e na forma das reflexdes multiplas de
superficie para filtréd-las da imagem migrada. No préximo capitulo foi apresentada uma

breve introdugao da morfologia matematica.



3 MORFOLOGIA MATEMATICA

Neste trabalho foi abordado o uso de filtros morfoloégicos matemaéticos para aplicar na
atenuacao de reflexoes miltiplas de superficie. A morfologia mateméatica que é diferente
do método tradicional de filtragem, tornou-se um novo método de filtragem que foi in-
troduzido no processamento digital de imagem sismica. Foi discutida apenas a aplicagao
da morfologia matematica diretamente na imagem gerada na tentativa de obter um resul-
tado rapido e confiavel, considerando que reflexoes miltiplas de superficie sao facilmente
identificaveis no dado sismico, partindo de modelos extremamente simples com camadas

horizontais planas até modelo com mergulho e complexidade moderada.

3.1 FUNDAMENTOS

A palavra Morfologia é originalmente um ramo da biologia que estuda as formas e
estruturas dos animais e plantas. Usa-se esta palavra no contexto da Matematica como
um instrumento para a extracao de componentes da imagem que sejam tuteis para re-
presentacao e descricao da forma de uma regiao, como fronteiras geologicas, esqueletos e
vegetacao de uma floresta.

A morfologia matemética surgiu em 1964 das pesquisas conjuntas de G. Matheron e
J. Serra, seu nome foi cunhado em 1966 e criado em 1968 no “Centre de Morphologie
Mathématique” na cidade de Fontainebleau na “Mines Paris Tech”. Entre 1964 e 1968,
foram estabelecidas as primeiras nogoes teoricas (operagoes: abertura, fechamento e Hit-
Miss). Os principais resultados obtidos nesse centro ao longo de trés décadas de pesquisa
foram organizados em trés grandes obras literarias: “Random Sets and Integral Geome-
try” escrito por Matheron (1975); “Image Analysis Mathematical Morphology” e “Image
Analysis and Mathematical Morphology: Theorical Advances” escrito por Serra (1982) e
Serra (1988), respectivamente. Esses trés livros, hoje cléssicos da area, estabeleceram as
bases da teoria e indicaram como ela pode ser aplicada a problemas reais de anélise de
imagens (Banon e Barrera, 1994).

As bases teoricas da morfologia matematica para subconjuntos foram formalizadas
pelos proprios Serra e Matheron, nos primeiros anos de pesquisa. Estudando as dilatagoes
e erosoes, eles descobriram uma cole¢cao de propriedades interessantes e chegaram a um
resultado instigante: qualquer operador invariante por translagao (i.t.) e isotonico ou
crescente (i.e., que preserva a rela¢ao de inclusao) pode ser decomposto como um supremo
de erosoes ou infimo de dilatacbes. Em outros termos as dilatagoes e erosdes sao os
elementos fundamentais para construir uma ampla classe de operadores (Banon e Barrera,
1994).

A morfologia matematica deve levar em consideragao modelos matematicos. Isto signi-

11
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fica que sera necessério o estudo de estruturas matematicas. E por sua vez estas estruturas
sao do tipo imagem. Porém, uma imagem nao é uma matéria. Por definicao, uma ima-
gem é uma representacao grafica, plastica ou fotogréafica de um objeto. Portanto, ela pode
conter qualquer tipo de matéria (Facon, 1996).

Para tratar qualquer tipo de matéria, podemos dizer que a morfologia matematica
pode ser aplicada em intimeras areas. De fato, é possivel analisar matéria proveniente da
biologia, da metalografia, da medicina, da visao robédtica, do controle de qualidade, do
reconhecimento de padrdes, da geologia, da geofisica, etc (Facon, 1996). Em termos de
imagens, a morfologia matematica, que representa um ramo do processamento nao linear,
permite processar imagens com objetos de realce, de segmentacao, de detecgao de bordas,
de esqueletizacao, de afinamento de andlise de formas, de compressao, etc (Facon, 1996).

A linguagem da morfologia matematica é a Teoria dos Conjuntos. Conjuntos em
morfologia representam objetos numa imagem. O conjunto de todos os pixels pretos em
uma imagem binéria sdo uma descricdo completa desta imagem. E amplamente utilizada
em problemas de reconstrugao e restauragao de imagens corrompidas por ruidos. Em
uma imagem desconhecida é extraida sua geometria através da utilizacao da transforma-
¢ao de uma outra imagem completamente bem definida, ou seja, consiste em extrair as
informagoes relativas a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (no caso
uma imagem, veja Fig. 3.1a) pela transformacao através de outro conjunto bem definido,
chamado elemento estruturante (Fig. 3.1b).

O elemento estruturante (Fig. 3.1b) é um conjunto completamente definido e conhe-
cido (forma e tamanho), que é comparado, a partir de uma transformagao, aos conjuntos
desconhecidos da imagem (Fig. 3.1a). O formato e o tamanho do elemento estruturante
possibilitam testar e quantificar de que maneira o elemento estruturante “esta ou nao esta
contido” na imagem. O resultado dessa transformacao permite avaliar estes conjuntos. A
Figura 3.1 ilustra uma imagem binaria (a), elemento estruturante (b) e exemplos de inte-
racao. Verifica-se que, em funcao de sua posicao, esse elemento estruturante inclui-se ou
nao inclui-se no conjunto desconhecido da imagem. Marcando os resultados das posi¢oes
onde o elemento estruturante inclui-se na imagem, temos uma primeira resposta sobre a
estrutura geométrica da entidade dessa imagem (Facon, 1996).

No exemplo da Figura 3.1, nota-se que, em algumas posicoes do elemento estruturante,
esse pode se encaixar em alguns dos conjuntos da imagem. Em outras ele nao cabe. Se o
formato ou o tamanho do elemento estruturante for modificado, teremos outras respostas.
O tipo e a natureza da informagao extraida depende necessariamente do tipo de elemento
estruturante e do tipo de imagem estudada (Facon, 1996).

De uma forma geral, existem dois tipos de morfologia matematica: a morfologia bi-
ndria que se aplica sobre imagens binérias (preto e branco) e a morfologia cinzenta que
se aplica sobre imagens em niveis de cinza. Na morfologia binaria, na vizinhanca de

cada pixel da imagem original, é procurada uma configuragao de pontos pretos e brancos.
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Figura 3.1: Exemplo de intera¢do da imagem binaria (a) com o elemento estruturante
(b). Fonte: Modificado de Facon (1996).

Quando a configuragao é encontrada, ao pixel correspondente da imagem resultante é
dado o rotulo “verdadeiro”; senao, o pixel resultante é dado o rétulo “falso”. Uma ope-
racao morfolégica binéria é portanto completamente determinada a partir da vizinhanca
examinada ao redor do ponto central, da configuragao de pontos pretos e brancos nessa
vizinhanga e do algoritmo (Facon, 1996).

Na morfologia para imagens em niveis de cinza (Fig. 3.2), na vizinhanca de cada pixel
ou numa parte da vizinhanca da imagem original, é necessario conhecer o valor do pixel
mais escuro MIN, o valor do pixel mais claro MAX. O valor do pixel resultante corresponde
a uma combinacao particular de MAX e MIN. O tamanho e a forma da vizinhanca, as
regioes de pesquisa de MIN e MAX e o algoritmo determina completamente uma operagao

de morfologia para imagens em niveis de cinza (Facon, 1996).

Figura 3.2: Exemplo de interacao entre elemento estruturante g(x) e a imagem cinza f(x).
Fonte: Modificado de Facon (1996).

A morfologia age sobre imagens digitais a partir do elemento estruturante geralmente
definido em uma malha retangular. Mas, do ponto de vista teérico, a obtencao dos resul-

tados perfeitamente exatos pode ser alcancada somente a partir de uma malha hexagonal
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exata (Serra, 1982), veja a Figura 3.3c. Esse tipo de malha tem a propriedade de iso-
tropia que torna todos os vizinhos de um ponto, numa mesma vizinhanca, equidistantes
dele, qualquer que seja a dire¢ao considerada (Fig. 3.3). A isotropia nao é respeitada por

outros tipos de malhas e inclusive a malha retangular (Pomerol et al., 2003):

e Numa malha quadrada, os vizinhos estdo a uma distancia seja de 1 ou seja de /2

(Fig. 3.3a);

e Numa malha retangular, os vizinhos estao a uma distancia seja de 0,75, seja de 1

ou seja de 1,25 (Fig. 3.3b);

e Numa malha hexagonal exata, todos os vizinhos estdao a uma distancia de 1 (Fig.

3.3¢).
" . [ E =
LA s
m---a =m B---a =
N L
1\ \0775
| | | |
n [ [
(a) (b)
E =
1\\ //1 0,9% /0,9
.17”/ \\”17. R
].// \\1 0,9// \\0,9
| | ] |
(c) (d)

Figura 3.3: Exemplo de diferentes malhas: a) quadrada, b) retangular, ¢) hexagonal exata
e d) hexagonal aproximada. Fonte: Modificado de Facon (1996).

Apesar de representar a malha perfeita, em termos de processamentos morfolégicos,
a malha hexagonal exata é pouco usada pela necessidade de um hardware especifico.
Quando o hardware do sistema de processamento de imagens permite, é aconselhavel usar
uma malha hexagonal aproximada que pode ser obtida pelo deslocamento da amostragem
de 0.5 pixel a cada duas linhas. A malha hexagonal aproximada apresenta as vantagens de
poder ser implementada a partir da malha quadrada ou retangular com a qual a imagem

foi digitalizada e de fornecer uma boa aproximacao das distancias em relacao & malha
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hexagonal exata. Numa malha hexagonal aproximada, os vizinhos estao distantes de 0.9
ou de 1 (Fig. 3.3d) (Facon, 1996).

E facil verificar que no caso da malha hexagonal aproximada, a vizinhanca de um
pixel é mais compacta e aproxima melhor a forma de disco do que no caso de uma malha
retangular. Isso quer dizer que as camadas sucessivas de pixels que estao ao redor da
vizinhanc¢a imediata de um ponto formam uma sucessao de circulos concéntricos e regu-
lares na malha hexagonal. Consequentemente, no caso da malha hexagonal, a isotropia é
melhor (Facon, 1996).

Em imagens binarias, os conjuntos em questao sao membros do espago bidimensional
de ntmeros inteiros Z2, em que cada elemento do conjunto é um vetor bidimensional
cujas coordenadas sdo (z,y) dos pixels pretos da imagem. Imagens digitais em niveis de
cinza podem ser representadas por conjuntos cujas componentes estejam no Z3. Explorar
as propriedades geométricas dos sinais (niveis de cinza da imagem) como em Gonzales e
Woods (2001) é um exemplo de intera¢do. Em imagens binarias, um pixel sera preservado,

eliminado ou invertido em fung¢ao de ter um certo niimero de vizinhos iguais ou diferentes.

3.2 NOCOES BASICAS DE MORFOLOGIA MATEMATICA
3.2.1 Translagao e Simetria

Seja um subconjunto B de um conjunto €. Este subconjunto pode sofrer algumas
modificacoes. Por exemplo, o conjunto obtido de B pela translacao do vetor h, denotado
B + h, & (Facon, 1996):

B+h={ye€& —y—heB}. (3.1)

Este conjunto transladado, chamado Bj, pode ser também definido por:

y€ B=y+he€ By, (3.2)

com as seguintes propriedades:
By =B, (3.3)
(B = Bnix = (B (3.4)

O conjunto deduzido de B por simetria central pela origem By do sistema de referéncia,

denotado B e chamado de B transposto é:

y€B= —ycB, (3.5)
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By, = (B) . (3.6)

3.2.2 Operagoes de Minkowski

Na segao anterior foi definida a adi¢do de um vetor com um conjunto (translagao).
Também é possivel definir operagoes entre conjuntos. Duas delas, muito interessantes,
desenvolvidas por Minkowski (1903); Hadwiger (1950, 1957), as quais sdo conhecidas
como a adigao e a subtragdo de Minkowski (Facon, 1996).

Sejam dois subconjuntos A e B de um conjunto €. A adigao de Minkowski de A com

B, denotada A & B, é o seguinte conjunto:
(AeB)(zx)={xr€€:JacAeTbe B :x=a+b}. (3.7)

Esta Definigao 3.7 pode ser formulada de outras duas formas (Serra, 1982):

(AeB)(x) =4 .ou (3.8)
(Ao B)(z)=JA+b. (3.9)

A Equagoes 3.8 e 3.9, também sao conhecidas como unidao de Zadeh (Kerre e Na-
chtegael, 2000). Da mesma forma, a subtragdo de Minkowski do subconjunto A com o
subconjunto B, denotada A & B, é:

(AeB)(z)={rxec€:VbeB,Jac A:x =a—b}. (3.10)

Outras formulagoes desta Definigao 3.10 (Serra, 1982), a ser usada posteriormente,

(Ae B) (z) = ﬂ A, ,ou, (3.11)
(AeB)(z)=()A-b. (3.12)

As Equagoes 3.11 e 3.12, também sado conhecidas como intersecgao de Zadeh (Kerre

e Nachtegael, 2000). As propriedades destes operadores sdo amplamente detalhadas em
Banon e Barrera (1994); Minkowski (1903); Hadwiger (1950, 1957); Kerre e Nachtegael
(2000).
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3.3 PROPRIEDADES BASICAS

Toda operacao morfologica compoe-se de uma transformacao @ de um conjunto em
outro e com uma métrica p. ¥ (X) é um conjunto, p(1)(X)) é um escalar. Esses operadores
nao sao simplesmente matematicos. Os seus efeitos nao podem violar a realidade fisica
que eles representam. 1 e p devem respeitar as condigoes de contorno impostas pelas leis

da percepgao visual (Facon, 1996):
e a invariancia a translacao;
e a invaridncia & homotetia (mudanga de escala);
e 0 conhecimento local;

e a semi-continuidade.

3.3.1 Invariancia a Translacao

Seja o conjunto transladado X}, a transformagao do conjunto X pelo vetor . De uma
forma geral, existem dois tipos de transformagoes, as que nao dependem da posi¢ao do
referencial e as que dependem desta posi¢ao (Facon, 1996). Neste caso, podemos afirmar
que a transformagcao 1) sobre um conjunto X é invariante com a translagao h (Figs. 3.4 e

3.5). Podemos escrever:

(Xn) = [V(X)]n- (3.13)

Figura 3.4: Translacdo e homotetia (mudanca de escala). Na imagem (a) nota-se que Y
e Y’ sdo semelhantes pois tem como origem o ponto O. Na imagem (b) nota-se que tanto
Z-h e Z quanto Xh e X preservam suas dimensoes mesmo ap6s a translagao. Fonte:
Modificado de Facon (1996).
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3.3.2 Invaridncia & Homotetia - Mudanca de Escala

Seja o exemplo de dois pesquisadores trabalhando com a mesma amostra. Pode aconte-
cer que esses pesquisadores trabalhem com uma ampliacao diferente desta amostra. Para
obter as mesmas conclusoes, eles tem que achar um meio de trabalhar independentemente
da ampliacao usada. Para isto é necessario que a avaliacao quantitativa da amostra X

seja independente da redugao ou da ampliagdo \. Isso se traduz por (Facon, 1996):

Y (AMX)) = (X), A>0, (3.14)
ou ainda

(X)) = M(X/N), A>0. (3.15)

A transformagao 1 é entao invariante por homotetia. Homotetia é a ampliagao positiva
ou negativa de imagens semelhantes. Tem sempre um centro de razao, de onde partem
retas que irao passar por todos os pontos das outras figuras ampliadas ou reduzidas (Fig.
3.4a). Aplicar ¢ a X é entdo igual a reduzir X, aplicar ¢ e depois dilatar o resultado
(Fig. 3.5a) (Facon, 1996).

Figura 3.5: Translacdo e simetria. Fonte: Modificado de Facon (1996).

3.3.3 Conhecimento Local

Na realidade, quando estudamos um conjunto X, raramente temos a possibilidade de
estudar o conjunto X como um todo, mas provavelmente somente uma parte desse con-
junto que denominamos de Z. Exemplos disso podem ser encontrados em imagens aéreas,
imagens de satélites (sensores) ou imagens microscopicas. Nao conhecemos o conjunto
X mas em realidade X N Z (e claro o conjunto 7). Nestas condigoes, as transformagoes
1) usadas serdo aplicadas sobre uma maéscara Z' provendo do subconjunto Z onde é co-

nhecido X. A maéscara Z' depende somente de Z e X N Z (Fig. 3.6). Isto representa o
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terceiro principio da morfologia matematica: A transformacao i satisfaz a propriedade de
conhecimento local se para cada conjunto restrito Z' no qual X € conhecido, nds podemos

encontrar um conjunto restrito Z no qual o conhecimento de X € suficiente para aplicar

localmente (através de Z') a transformagao v (Facon, 1996):

V Z' restrito,d Z restrito tal como ,

WX NZ))NZ =p(X)NZ . (3.16)

A A

(a) (b)

Figura 3.6: Conhecimento local: a condigao nao é satisfeita em a), mas é satisfeita em b).
Fonte: Modificado de Barrera (1987).

A Figura 3.6 mostra dois exemplos que ilustram a ideia de conhecimento local. Na
Figura 3.6a a condigao de conhecimento local nao ¢ satisfeita. Por outro lado, na Figura

3.6b a condic@o de conhecimento local é satisfeita (Facon, 1996).

3.3.4 Semi-Continuidade

Devido a possibilidade de ocorréncia de flutuagoes na representacao dos alvos, as
transformacoes nao devem ser sensiveis aos detalhes mais finos que os alvos estudados
possuem. Assim, para qualquer transformagao de aumento 1 e uma sequéncia decrescente
de conjuntos fechados X; tendendo a um limite X, a sequéncia de conjuntos transformados
¥(X,,) deve tender a 1(X). Isto é (Serra, 1982):

XY = yX) cy®Yy)

X, & X }w(Xi) — Y(X). (3.17)

Essa condicao garante a semi-continuidade das transformacoes, obtendo-se assim re-

sultados semelhantes para transformagoes de objetos de formas proximas (Serra, 1982).
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3.4 OPERACOES UTILIZADAS NA MORFOLOGIA MATEMATICA

No tratamento dos pixels das imagens sao utilizadas operagoes de conjunto e suas
combinagoes. Listamos algumas operacoes utilizadas na morfologia matematica:
e Operacoes com conjuntos:
- Reflexao
- Uniao
- Interseccao
- Subtragao
- Soma vetorial
- Diferenca vetorial
- Translacao

- Simetria

e Combinagoes de operagoes:
- Erosao x Dilatacao
- Esqueletonizacao
- Combinagoes das anteriores

- Abertura x Fechamento

3.5 MORFOLOGIA MATEMATICA BINARIA

A morfologia matematica representa um ramo nao linear das técnicas de processa-
mento de imagens. De uma forma geral, a anélise de imagens necessita da extracao de
parametros. Podemos dizer que atras de qualquer pardmetro, foi usada uma transfor-
magao de imagens. Um bom exemplo disso é o célculo da area de uma entidade digital.
Calcular a area consiste em verificar o nimero de pontos contidos nesta entidade. Esta
operacao pode ser interpretada pela quantidade de vezes que um ponto teste, percorrendo
a imagem, encontra a entidade estudada (Facon, 1996).

As propriedades bésicas da morfologia matemaética foram criadas a partir das nogoes
de soma e subtragao das operagoes de Minkowski, introduzidas, respectivamente, por
Minkowski (1903); Hadwiger (1950, 1957). As transformagoes produzidas nas imagens
binarias (i.e., cujos pixels podem tomar apenas os valores 0 e 1) pelas dilatagoes e ero-
soes dependem de padroes predefinidos, chamados elemento estruturante, que as sondam

localmente (Banon e Barrera, 1994).
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3.5.1 Aspecto Digital

Deste ponto em diante, B representara o elemento estruturante, nocao introduzida
anteriormente. Nas diferentes transformagoes, B, representa o elemento estruturante B
centrado no pixel z. Em funcao do contexto e por necessidade de simplificacao, B, podera
simplesmente ser denotado como B. Um elemento estruturante é definido pelos pixels que

“won g7l

o formam (Fig. 3.7) e que sdo representados por e por “o”. Um pixel marcado como

“.” & um pixel inativo ou neutro, quer dizer que ele nao interage com o conjunto X. O
pixel “-”, simplesmente, aparecera no elemento estruturante para visualizar o seu aspecto
geométrico. Um pixel marcado como “e” significa um pixel ativo que tem um papel a
desenvolver na interagdo com a imagem X (Facon, 1996).

Os pixels “o” do elemento estruturante criam um subconjunto que vai interagir com a
imagem X. O resultado dessa interacao é colocado numa posicao especifica, a do ponto
central PC' do elemento estruturante, na imagem no momento da agdo. O simbolo “()”
representard este PC' no elemento estruturante (Facon, 1996). Na forma digital B ¢é

representado em “{ }” como na Figura 3.7 (Facon, 1996).

Figura 3.7: Representagao do elemento estruturante. Fonte: Modificado de Facon (1996).

Na maioria dos exemplos apresentados, o ponto central do elemento estruturante cor-
respondera ao seu centro fisico. Em funcao do contexto e por necessidade de simplificagao,
o simbolo “()” sera omitido (Fig. 3.8) (Facon, 1996).

Figura 3.8: Representagao do elemento estruturante. Fonte: Modificado de Facon (1996).

Muitas vezes sera necessario introduzir o elemento estruturante transposto B (veja a
Fig. 3.9) (Facon, 1996):

seB:{; : ;}entaoéz{; : }

Figura 3.9: Representacao do elemento estruturante e seu transposto. Fonte: Modificado
de Facon (1996).
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Os elementos estruturantes mais utilizados na morfologia matematica binaria sao (veja
a Fig. 3.10) (Facon, 1996):

horizontalBH:{; . ;},verticalBV:{: . :}, CruzBC:{; . ;},

quadrado Bg :{ ... }, Rhombus By ={ - .

- o0 00 0 -

e 0000 -

- o0 00 0 -
.

Figura 3.10: Representagao dos tipos mais conhecidos de FE. Fonte: Modificado de
Facon (1996).

Da mesma maneira, por ser binédria, a imagem digital X contém dois tipos de in-

[

formagao, o fundo (representado por “-”) e os pixels relevantes (representados por “e”).
Na forma digital, a imagem X ¢ representada entre “[ |”, da seguinte forma (Fig. 3.11)

(Facon, 1996):

Figura 3.11: Representagao do conjunto X. Fonte: Modificado de Facon (1996).

3.5.2 Operadores Elementares

Um primeiro conceito fundamental de morfologia matematica é o de relagao de ordem
parcial. Seja € um conjunto nao vazio. A relagao habitualmente usada no caso de sub-
conjuntos de £ é a de inclusao que permite comparar certos subconjuntos entre si. Seja
P(€) a colegao de todos os subconjuntos de € associada com a relagdo de inclusao C.
P(E) representa um conjunto parcialmente ordenado, denotado por (P(€),C). Banon
e Barrera (1994) demonstraram que qualquer operador pode ser decomposto a partir de
quatro classes fundamentais de operadores, chamados de operadores elementares, que sao

a erosdo, a anti-erosao, a dilatagao e a anti-dilatagao (Facon, 1996).

Definicao 3.1. Um operador ¢ é uma:

dilatagao se e somente se, para todo X C P, ¢ (supX) = sup(¥(X));

e crosao se e somente se, para todo X C P, Y(infX) =inf(¢(X));

anti-dilatacdo se e somente se, para todo X C P, ¥(supX) = inf((X));

anti-erosdo se e somente se, para todo X C P, ¥(infX) = sup(y(X)).
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3.5.3 Erosao Binaria

Serra (1982) define a operagao de erosao binaria © da seguinte maneira:

Definigao 3.2. A erosao de um conjunto A pelo elemento estruturante B é:

(AeB)(z)={x € A| B, C A}. (3.18)

Esta Definicao 3.18 pode ser escrita como na Equacao 3.12 e aplicando o Principio da
Extensao de Zadeh (Kerre e Nachtegael, 2000), tem-se:

() Ai(z) = infA;(x). (3.19)

] el
el

Segundo a Definigao 3.2, deve-se transladar (deslizar) o elemento estruturante B sobre
a imagem A (Fig. 3.12) e para cada pixel x verificar a configuracao de sua vizinhanga em
relacao a estrutura do elemento estruturante B. Por ser binaria, a imagem A contém dois

W

tipos de informagao, o fundo (representado por “.”) e os pixels relevantes (representado
por “e”). O significado da Definigao 3.2 é que o elemento estruturante B,, posicionado
e centrado no pixel = de A , tenta aparelhar-se com a vizinhanca de z. Entende-se que
cada pixel relevante de B, deve encontrar-se na mesma posi¢ao na vizinhancga de x. Caso
seja verificado, o pixel x na imagem erodida sera considerado um pixel relevante e sera
preservado. Caso contrério, ele sera considerado como irrelevante e sera apagado (Fig.

3.12) (Facon, 1996).

conjunto A erodido por B

elemento estruturante B

Figura 3.12: Representagao da erosao binéria baseado na Definigao 3.2. Fonte: Modificado
de Facon (1996).

conjunto inicial A

Vejamos a erosao do conjunto A (imagem) pelo conjunto B (elemento estruturante)
definidos a seguir (Fig. 3.13):
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Figura 3.13: Representacao do conjunto A e do elemento estruturante B. Fonte: Modifi-
cado de Facon (1996).

Por simplificagao, o ponto central PC' no elemento estruturante B que nao estaré
marcado, seré o centro fisico do conjunto B. Em cada posic¢ao = de A, deve ser posicionado
B, virando assim B,. Podemos ver imediatamente que nos pixels das bordas de A, B,
esté parcialmente fora. A aplicagao da Defini¢ao 3.2 nao pode ser rigorosamente seguida.
Este fato ocorrera sempre porque a borda de uma imagem é por definicao descontinua.
Portanto, em todo o trabalho, as bordas serao ignoradas e as imagens A serao escolhidas
de maneira a nao fazer aparecer pixels relevantes nas mesmas (Facon, 1996).

No primeiro caso onde z é apontado com “[ |”, B, nao se aparelha com a vizinhanga
de x. Os pontos relevantes de B nao coincidem com os pixels relevantes da vizinhanca
de x. Entao, o x nao pertence ao resultado parcial do conjunto erodido, e vira um pixel
irrelevante (Fig. 3.14) (Facon, 1996).

Figura 3.14: Representacao da erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B. Fonte:
Modificado de Facon (1996).

No segundo caso, = apontado com “[ |”, B, se aparelha com a vizinhanga de z. Os
pontos relevantes de B coincidem com os pixels relevantes da vizinhanca de x. Entao, o

x pertence ao conjunto erodido, e vira um pixel relevante (Fig. 3.15) (Facon, 1996).

Figura 3.15: Representacao da erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B. Fonte:
Modificado de Facon (1996).

Como resultado final tem-se (Fig. 3.16):
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Figura 3.16: Representacao da erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B. Fonte:
Modificado de Facon (1996).

O PC tem a funcao de definir a posicao do resultado da erosao de A por B. Se
mudarmos a posi¢cao do PC' no elemento estruturante o seguinte resultado é observado na
Figura 3.17 (Facon, 1996):

Figura 3.17: Representagao do conjunto A e do elemento estruturante B com o PC
deslocado. Fonte: Modificado de Facon (1996).

No primeiro caso onde x é apontado com “[ |”, B, se aparelha com a vizinhanga de x.

Entao, o ponto x vira um pixel irrelevante (veja Fig. 3.18) (Facon, 1996).

Figura 3.18: Representagao da erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B com
o PC deslocado. Fonte: Modificado de Facon (1996).

No segundo caso, z apontado com “[ |”, B, se aparelha com a vizinhanga de z. Os
pontos relevantes de B coincidem com os pixels relevantes da vizinhanca de x. Entao, o x

pertence ao conjunto erodido, e vira um pixel relevante (veja a Fig. 3.19) (Facon, 1996).

Figura 3.19: Representagao da erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B com
o PC deslocado. Fonte: Modificado de Facon (1996).

Como resultado final tem-se (Fig. 3.20):
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Figura 3.20: Representagao da erosao do conjunto A pelo elemento estruturante B com
o PC deslocado. Fonte: Modificado de Facon (1996).

Podemos constatar que o conjunto obtido na Figura 3.20 é idéntico ao obtido na Figura
3.16. A tnica diferenga ocorre na posigao do resultado, ou seja, se a posicao do PC' do

elemento estruturante for deslocada a imagem resultante sofrera uma translagao (Facon,
1996).

3.5.4 Dilatagao Binaria

Serra (1982) define a operagao de dilatacao binaria @ da seguinte maneira (Facon,
1996):

Definicao 3.3. A dilatacao de um conjunto A pelo elemento estruturante B é:

(A®B)(z)={z € A| B,nA%0}. (3.20)

Esta Definicao 3.20 pode ser escrita como na Equacao 3.9 e aplicando o Principio da
Extensao de Zadeh (Kerre e Nachtegael, 2000), tem-se:

UAZ(x) = sup4;(x). (3.21)

iel el

As duas operagoes, erosao e dilatagao, sao portanto duais e a interpretagao da dilatagao
é complementar da interpretacao da erosao. O complemento da proposicao “B, esta
incluido em A” é a proposta “a intersecgao de B, e A nao é vazia” (Fig. 3.21) (Facon,
1996).

Segundo a defini¢ao 3.3, o elemento estruturante B deve deslizar sobre a imagem A
(Fig. 3.21). O significado ¢ que o elemento estruturante B,, posicionado e centrado em
cada pixel x de A, verifica uma interseccao com a vizinhanga de z. Caso seja verdadeiro, o
PC na imagem resultado sera um pixel relevante (o). Caso contrario, ele sera considerado
como irrelevante (.) (Facon, 1996). Vejamos a dilatacdo da imagem A pelo elemento
estruturante B definidos a seguir (Fig. 3.22):

B é posicionado em cada posicao  de A, virando assim B,. Podemos ver imediata-

mente que nos pixels das bordas de A, nao ha pixels relevantes. Desta maneira evita-se
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conjunto A dilatado por B

elemento estruturante B

Figura 3.21: Representacao da dilatacao binaria baseado na defini¢ao 3.3. Fonte: Modi-
ficado de Facon (1996).

conjunto inicial A

Figura 3.22: Representagao do conjunto A e do elemento estruturante B. Fonte: Modifi-
cado de Facon (1996).

a ambiguidade nelas. No primeiro caso onde z é apontado com “[ |7, os pontos relevantes
de B, nao tem interseccao com os pixels correspondentes na vizinhanca de x. Entao, na

posicao atual do PC de B, em A, é colocado um pixel irrelevante como visto na Figura
3.23 (Facon, 1996).

Figura 3.23: Representagao da dilatacao do conjunto A pelo elemento estruturante B.
Fonte: Modificado de Facon (1996).

No segundo caso, x apontado com “[ |7, B, chega a ter pelo menos intersecgdo com 0s
pixels correspondentes na vizinhanca de x. Pelo menos, um ponto relevante de B coincide
com um pixel relevante da vizinhanca de x. Entao, o x pertence ao conjunto dilatado, e

vira um pixel relevante (veja a Fig. 3.24) (Facon, 1996).



28

Figura 3.24: Representagao da dilatacao do conjunto A pelo elemento estruturante B.
Fonte: Modificado de Facon (1996).

Como resultado final tem-se (Fig. 3.25):

el i

Figura 3.25: Representagao da dilatagao do conjunto A pelo elemento estruturante B.
Fonte: Modificado de Facon (1996).

3.6 MORFOLOGIA MATEMATICA EM NIVEIS DE CINZA

Posteriormente, as ideias estabelecidas para operadores sobre conjuntos foram esten-
didas para operadores sobre fungoes (i,e., imagens em niveis de cinza). A ligagdo entre
os conceitos aplicados a subconjuntos e os conceitos aplicados a fungoes estabeleceu-se
pelo conceito de sombra de uma fungao (i.e., lugar geométrico dos pontos situados abaixo
do grafico da fungao). As erosoes e dilatagoes aplicadas a uma fungao tém uma relagao
um para um com erosoes e dilatagoes aplicadas a sombra desta mesma funcao. Dadas as
defini¢oes de erosao e dilatacao entre fungoes, pode-se construir uma série de operadores
analogos aos conhecidos para subconjuntos (Banon e Barrera, 1994).

A nogao de Umbra foi o ponto de partida para Sternberg (1981) e Serra (1982) definir

os operadores morfologicos em niveis de cinza.

3.6.1 Nocao de Umbra

Umbra significa sombra, e umbra de um conjunto A no espago 3-D inclui ao mesmo
tempo A e o volume dos pontos na sua sombra. Matematicamente falando, a umbra
é definida como um s6lido tridimensional que se estende continua e indefinidamente na
diregao negativa do eixo z. A umbra pode ser formada por uma fonte de luz pontual a
uma distancia infinita na direcao positiva do eixo z. Um tnico pardmetro define uma
umbra tridimensional: a altura z nas coordenadas (z,y). A nogao de umbra (Sternberg,

1981) ¢ a ligagdo entre as funcoes f € F,(R?) e os conjuntos fechados Y € F(R3) do
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espaco. Pontos do R sao parametrizados pelas suas projecoes p sobre o R? e suas alturas
2z sobre o eixo perpendicular a ®2. A umbra U(Y), Y € F(R?), é o dilatado de Y pelo

eixo positivo [0, +o00] dos z, seja:

UY) = Ydill0, +o0]

= Y &[0, 400
= Y ol0,-o0]
= {p,2): (p,2) €Y;2 <z} (3.22)

Dada uma funcao f € F,,, o conjunto:

U(f):{(p,z),pGiR{zE?R:f(p)Zz}, (3.23)

é por construcao uma umbra. Na literatura podemos encontrar o nome sub-grafo para a
fungao U(f).

Dessa transformagao, Serra (1982) extraiu operagoes importantes. De uma forma
geral, podemos dizer ja que os operadores atuam sobre fungoes reais definidas no espaco
euclidiano de dimensao N. no caso de sinais, N ¢é igual a 1, e para imagens, N =
2. Apesar de nosso escopo ser a morfologia matematica sobre imagens com niveis de
cinza, introduziremos a “teoria em niveis de cinza” sobre sinais de tal maneira a definir a

conceituagao geral (Facon, 1996).

3.6.2 Consideragoes matematicas

Seja E um conjunto qualquer e P(F) o conjunto dos subconjuntos de E. Um sinal
euclidiano é uma fun¢ao f(z) definida num certo dominio D[f(x)] que pode ser real ou
inteiro. Considerando uma fungao de uma variavel f(z) positiva, o que é o caso de imagens

com niveis de cinza, podemos definir o grafo G(z) dessa fun¢ao em R? como (Facon, 1996):
Gr)={x,t:t= f(x)}. (3.24)

O conjunto constituido pelo grafo G(z) e dos pontos localizados abaixo desse esté

definido um outro conjunto, Uy, chamado de sub-grafo da funcao f(x). Seja:
Us(z) ={z,t:t < f(z)}, (3.25)

Conhecendo o sub-grafo Uy, é possivel conhecer f(z). Para isso, podemos definir o

grafo G(z) desta fun¢ao da seguinte maneira (Facon, 1996):

G(z) =max{t:z,t € Us}, (3.26)
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onde a opera¢do max significa a obtengao do valor méaximo (Eq. 3.26).

Qualquer operagao morfologica leva em consideracao operagoes de translacao, subcon-
juntos e uniao sobre grafo G(z) de f(z). Uma translagao horizontal a direita do valor z,
ou “shift”, do sinal f(z) pode ser definida como (Facon, 1996):

fo(x) = flz—2). (3.27)

Da mesma maneira, uma translagao vertical do sinal f(z) de valor y, chamada também

de “offset”, pode ser definida como:

(f +y)(z) = flx) +u. (3.28)

Aplicando as duas operagoes (eq. 3.27 e 3.28), obtemos uma translagdo morfologica,
como (Facon, 1996):

(f +y)(2) = flz—2)+v. (3.29)

Precisamos definir uma nogao de ordem entre as imagens. Sejam f(x) e g(x) dois
sinais com dominios respectivos D|[f] e D[g], g(z) é declarado como sendo abaixo de f(x),

escrito como g < f, se (Facon, 1996):

e 0 dominio Dlg] é um subconjunto do dominio D[f];

e Vz € D[g], g(z) < f(x).

Em morfologia binaria, a interseccao e a uniao tem um papel importante. Da mesma
forma, vamos definir em morfologia cinza duas fung¢oes equivalentes, o méximo (represen-
tado pelos simbolos V ou max) e o minimo (representado pelos simbolos A ou min) (Fig.
3.26).
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f(@) v yg(z)

Figura 3.26: Representacao das operagoes Maximo e Minimo. Fonte: Modificado de Facon
(1996).

O minimo de duas fungoes f(z) e g(x), notado f A g, pode ser definido da seguinte
forma (Facon, 1996):

Definicao 3.4. Se z pertence a intersecgao de f(z) e de g(z), x pertence entao a D[f] N

Dig], portanto:

(f Ag)(x) = min {f(z),g(x)} . (3.30)

Da mesma maneira, o maximo de duas fungdes f(z) e g(z), notado f V g, pode ser

definido em termos de uniao da seguinte forma:

Definicao 3.5. Se z pertence a unido de f(z) e de g(x), x pertence entao a D[f] U Dlg],

entao:

(f Vg)(r) = max {f(z),g(z)}. (3.31)

Em morfologia cinza, existe mais uma operacgao basica de reflexo que corresponde a
rota¢do de um conjunto em relagdo a origem. Se f(z) ¢ um sinal definido no seu dominio

D[f], o transposto de f(z) em rela¢do a origem é (Facon, 1996):

f(@) = —f(=x). (3.32)
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3.6.3 Erosao em niveis de Cinza

Conhecendo o sub-grafo Uy da fungao f(z), podemos definir o novo conjunto U,
resultado da erosao em niveis de cinza de Uy, a partir de um elemento estruturante

centrado g, da seguinte maneira (Facon, 1996):
Us, (&) = Uslz) & g(z). (3.33)
Ao sub-grafo U, corresponde a fungao f.(x) cujo grafo G.(v) é:
Ge(z) =max {t:z,t €U, }. (3.34)
Para simplificar, podemos entao escrever que:

fe(z) = f(x) © g(x). (3.35)

Como em morfologia binéria, na pratica, a erosao em niveis de cinza de f por g
consiste em verificar se o elemento estruturante centrado em x esta abaixo da funcao f.
Serra (1982) mostrou que é possivel relacionar a erosao com a extensao da subtracao de

Minkowski estendida para fungoes (Facon, 1996):

Definigao 3.6. A erosao de um sinal f por um elemento estruturante g é:

f(x)©g(x) =min{f(y) —g(r —y) 1y € €}, (3.36)

onde a erosao nao é definida num ponto onde o elemento estruturante nao esté abaixo do
sinal f.

No caso de imagens digitais, os sinais sao definidos sobre inteiros e tomam os valores
de nivel de cinza, na maioria dos casos entre 0 e 255 (8 bits). A Figura 3.27 ilustra o
principio da interacao do elemento estruturante g em niveis de cinza sobre o sinal f no
caso de uma erosao em niveis de cinza. O ponto escolhido para a exemplificagdo é r = 2.
Nesse ponto, sao efetuadas todas as operagoes f(y) — g(z —y) para os pontos relevantes y
do elemento estruturante g. Podemos constatar que o elemento estruturante g é centrado
no ponto 2 em estudo (2 —y = 0 para y = 2) (Fig. 3.27). O calculo f(y) — ¢g(2 —y) deve
ser efetuado trés vezes para os pontos relevantes de g que saoy =1, y =2 ey = 3. Os
resultados sao respectivamente 1 —1=0,2—1=1e 3 — 1= 2. Portanto o resultado da

erosao no ponto 2 é o min{0, 1,2} = 0. Os resultados da erosao de f por g sao mostrados
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na Figura 3.27:

e“(f(6)) = 0, €(f(7) <0, (f(8) <0. (3.37)

)
of - - =

g9(r)

1
1
1
1
1
1
1
- --l -

>

elemento estruturante

Figura 3.27: Representacao grafica da erosao em niveis de cinza. Fonte: Modificado de
Facon (1996).

A Equacao 3.36 pode ser escrita considerando o par ordenado (x,y), como:
(f©g)(@y) =min{f(z+iy+i)—g(i.5)}. (3.38)

Uma imagem, de forma geral, apresenta um fundo que pode ser ou nao uniforme e
onde sobrepoem-se padroes mais claros e/ou escuros. Podemos comparar esta afirmacao
a um relevo topografico onde os padroes claros sao picos e os padroes escuros sao vales.

Tendo esta analogia na mente, podemos estabelecer padroes de comportamento da erosao

(Facon, 1996).

3.6.4 Dilatacao em niveis de Cinza

A dilatacao de um sinal f por um elemento estruturante g pode ser definida, como
no caso da morfologia binéria, como uma operacao dual da erosao em niveis de cinza. A

dilatagao em niveis de cinza de Uy, Uy, a partir de um elemento estruturante g, ¢ definida
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da seguinte maneira (Facon, 1996):
Ug,;(z) = Uy () @ g(x). (3.39)
Ao sub-grafo Uy, corresponde a funcio fy(r) cujo grafo G4(r) é:
Gq(r) =min{t : 2,t € Uy, }. (3.40)
Para simplificar, podemos entao escrever que:

fa(x) = f(z) ® g(). (3.41)

Na pratica, a dilatacao em niveis de cinza de f por g consiste em verificar se o elemento
estruturante centrado em x esta acima da funcdo f. Serra (1982) mostrou que é possivel
relacionar a dilatacao com a extensao da adicao de Minkowski estendida para fungoes
(Facon, 1996):

Definicao 3.7. A dilatacao de um sinal f por um elemento estruturante g é:

f(z) ®g(z) = max{f(y) + g(r —y) : y € E}, (3.42)

A Figura 3.28 ilustra o principio da interagao do elemento estruturante g em niveis
de cinza sobre o sinal f no caso de uma dilatagdo em niveis de cinza. O ponto escolhido
para a exemplificacao no sinal f é x = 2. Nesse ponto sao efetuadas todas as operacoes
f(y)+g(x—y) para os pontos relevantes y do elemento estruturante g (Fig. 3.28). Podemos
constatar que o elemento estruturante g é centrado no ponto 2 em estudo (2 —y = 0 para
y =2). O calculo f(y) + g(2 — y) deve ser efetuado trés vezes para os pontos relevantes
de g quesaoy =1,y =2 ey = 3. Os resultados sao respectivamente 1+1=2,2+1 =3
e 3+ 1 = 4. Portanto o resultado da dilatagdo no ponto 2 é o max{2,3,4} = 4. Os

resultados da erosdo de f por g sdo mostrados na Figura 3.28 (Facon, 1996):

o7(f(0)) = 2, 6(f(1) =3, &% 4
07(f(3)) = 5, 8(f(4) =5, 6°(f(5)) =5
0°(f(6)) = 4, 6%(f(7)) =3, &% 2
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elemento estruturante

Figura 3.28: Representagao grafica da dilatagao em niveis de cinza. Fonte: Modificado
de Facon (1996).

A Equagao 3.42 pode ser escrita considerando o par ordenado (z,y), como:
(f&g)(z,y) =max{f(z+iy+i)+90.J)} (3.44)

Explorando a propriedade de dualidade entre a erosao e a dilatacao em niveis de cinza,

podemos escrever:

fog=-l=He=9)l (3.45)

Tendo ainda na mente a analogia da imagem em niveis de cinza com o relevo topogra-
fico onde os padroes claros sao picos e os escuros sao vales, é possivel determinar padroes

de comportamento da dilatagao (Facon, 1996).

3.7 MORFOLOGIA MATEMATICA FUZZY

A palavra fuzzy, de origem inglesa, significa: incerto, vago, impreciso, subjetivo, ne-
buloso, difuso, etc. A teoria dos conjuntos difusos ou légica difusa vem se desenvolvendo,
ganhando espago e esta sendo usada como ferramenta para a formulacao de modelos nos
varios campos das ciéncias. A logica fuzzy é a logica baseada na teoria dos conjuntos
fuzzy. Essa foi criada por volta de 1920 quando um polonés chamado Jan Lukasiewicz
(1878-1956) utilizando-se do principio da incerteza apresentou pela primeira vez as nogoes
da logica dos conceitos vagos na qual é admissivel um conjunto com valores nao precisos

(Lukasiewicz e Borkowski, 1970a,b). Porém, estes conceitos s6 ficaram conhecidos quando
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a teoria foi introduzida pelo matemético Zadeh (1965), com a intencdo de dar um trata-
mento matematico a certos termos linguisticos subjetivos como: “aproximadamente ”, “em
torno de 7, dentre outros. Pode-se dizer que a teoria dos conjuntos fuzzy representa um
primeiro passo no sentido de se programar e armazenar conceitos vagos em computadores,
tornando possivel a producao de calculos com informacoes imprecisas, a exemplo do que
faz o ser humano.

Sinha e Dougherty (1992) propuseram uma extensao da morfologia matemaética bi-
naria aplicada nas imagens em tons de cinza, com base na teoria dos conjuntos fuzzy,
relacionada com a algebra fuzzy de Minkowski. A &algebra fuzzy de Minkowski, foi desen-
volvida com énfase na caracterizagao da erosao e abertura fuzzy em Sinha e Dougherty
(1992), examinando as propriedades chaves e estendendo a nogao binaria de Matheron
(1975). Um estudo comparativo realizado por Bloch e Maitre (1994) definiu quais as
condigoes basicas para a construcao da morfologia fuzzy. Demonstraram a utilizacao de
elementos estruturantes fuzzy e descreveram os operadores erosao e dilatacao fuzzy com
suas propriedades em detalhes.

A morfologia matematica fuzzy provém da extensao da morfologia binaria utilizando
a logica fuzzy. Baets et al. (1995) apresentaram as definigoes dos operadores morfologicos
erosao, dilatagdo, abertura e fechamento originados de Serra (1982) e a relagao entre os
operadores erosao e dilatagao. Um tempo depois, Baets (1998) apresentou a possibili-
dade da abordagem da logica fuzzy para morfologia matemaética, considerando que, os
operadores de dilatacao e erosao sao apresentados de forma independente e baseados nos
conectivos logicos de conjuncao “e” e implicagao “ou”.

Nachtegael e Kerre (2001) discutiram varias abordagens novas e conhecidas no sen-
tido da morfologia fuzzy e demonstraram como as abordagens estao interligadas, nao
sO entre si, mas também para morfologia binaria e em escala de cinza classicas. Dessa
forma, estabeleceram que a morfologia matematica fuzzy é uma extensao da morfologia
binaria a morfologia em escala de cinza, utilizando técnicas de teoria dos conjuntos fuzzy
(Nachtegael e Kerre, 2001).

Existem varias formas de estender a morfologia das imagens binarias para as imagens
em tons de cinza. Deng e Heijmans (2002), combinaram duas abordagens, logica fuzzy e
adjuncoes, onde desenvolveram um trabalho que formulou novos operadores morfologicos
usando implicagoes e conjungoes que formam adjungoes. Bloch (2009) estabeleceu a
ligacao entre as duas principais abordagens para a morfologia matematica fuzzy. Uma
baseada na dualidade em relagao a complementacao. Outra, na propriedade de adjuncao.
Além disso, apresentou as defini¢bes de erosao e dilatacao fuzzy com conjuntos cléssicos.

Shi et al. (2009) fizeram um estudo sobre as adjungoes fuzzy e a importancia das
implicacoes e conjuncoes nesta construcao e, além disso, propuseram um teorema onde
a conjunc¢ao que forma uma adjun¢ao com uma implicagao nao s6 pode gerar outras

adjungoes a partir de R-implicagoes mas também por outras implicagoes em Shi et al.
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(2009).

Abordaremos a teoria fuzzy através do conceito de conjuntos fuzzy. Um conjunto é
uma colecao de objetos que, por alguma razao, nos convém situar coletivamente como
uma Unica entidade. Tais objetos sao geralmente referidos como elementos do conjunto.
Os elementos podem ser qualquer coisa como, por exemplo, livros de uma biblioteca,
numeros, pessoas, paises, etc. O importante é que um elemento ou pertence ou nao
pertence a um certo conjunto. Essa relagao entre um conjunto e um elemento é chamada

relacao de pertinéncia do elemento baseado na fungao caracteristica definido como:

Defini¢ao 3.8. (Fungao Caracteristica): Seja £ um cunjunto universo, A um sub-
conjunto de € (A C €) e z um elemento de €. Define-se a funcdo caracteristica como
pa(z) - € = {0, 1}

1, xe A

) xgA’ (3.46)

pa(x) =

Pode-se observar que a funcao caracteristica, assim definida, ¢ um mapeamento do
conjunto universo &£, para os elementos do conjunto 0,1, assumindo deste modo apenas
valores discretos e dividindo o conjunto universo em duas partes com fronteiras bem
definidas.

A teoria dos conjuntos fuzzy, introduzida por Zadeh (1965), surgiu como um meio de
representacao e manipulacao de dados imprecisos, e sao conjuntos que nao possuem fron-
teiras bem definidas como na teoria usual de conjuntos. Estes foram propostos pelo fato
dos conjuntos cléssicos apresentarem limitacoes para lidar com problemas onde transi¢oes
(passagem de pertinéncia para a nao pertinéncia) de uma classe para outra acontecem de
forma lenta e gradual.

Zadeh (1973) propds uma caracterizagao mais ampla, generalizando a fungao caracte-
ristica de maneira que esta pudesse assumir um numero infinito de valores no intervalo
[0, 1], sugerindo que alguns elementos sao mais membros de um conjunto do que outros.
Neste caso, o grau de pertinéncia pode assumir qualquer valor no intervalo fechado [0, 1],
sendo o valor 0 usado para representar nao-pertinéncia completa, o valor 1 usado para
representar pertinéncia completa, e os valores entre 0 e 1 usados para representar os graus
intermediarios de pertinéncia do subconjunto A. Esta generalizacao, faz com que a funcao
caracteristica passe a ser continua no seu dominio, aumentando o poder de expressao da

funcao caracteristica.

3.7.1 Conceitos e Fundamentos

Na teoria dos conjuntos fuzzy, a ideia da funcao da inclusao é flexibilizada, a qual

indica que um determinado elemento pertence mais ao conjunto do que outros elementos
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pertencentes ao mesmo conjunto, ou seja, os elementos podem pertencer parcialmente ao
conjunto. A funcao que define o grau de pertinéncia de um determinado elemento em
um conjunto fuzzy, considerando o seu universo de discurso, é definida como fungao de

pertinéncia. Formalmente, temos a seguinte defini¢ao:

3.7.1.1 Alfa Nivel ou a-nivel

Um subconjunto fuzzy A de € é “formado” por elementos de € com uma certa hie-
rarquia (ordem) que é traduzida através da classifica¢ao por graus. Um elemento = de €
estd em uma classe se seu grau de pertinéncia é maior que um determinado valor limiar
ou nivel a € [0,1] que define aquela classe. O conjunto classico de tais elementos é um

67

a-nivel de A, denotado por [A]®.

Defini¢ao 3.9. Seja A um subconjunto fuzzy € e a € [0,1]. O a-nivel de A é o sub-
conjunto classico de £, ou seja, o conjunto dos elementos que pertencem a um conjunto
fuzzy A, com pelo menos um grau a que é chamado conjunto a-nivel ou conjunto a-cut,

definido por:

[A* ={x € € : pa(z) > a} para0 < a < 1. (3.47)

Esta Defini¢ao 3.9 é importante pois fornece uma outra maneira de se considerar um
conjunto fuzzy. Uma vez que a funcao de pertinéncia determina completamente um con-
junto fuzzy, e que seus valores pertencem ao intervalo [0, 1], entdao um conjunto fuzzy A
pode ser descrito pela unido de todos os conjuntos a-niveis : A = |J, Aa, @ € [0,1]. A
importancia dos conjuntos a-niveis vem do fato deles serem conjuntos cléssicos e, assim
sendo, muito do formalismo matematico da teoria de conjuntos fuzzy pode ser desen-
volvido no espago dos conjuntos classicos, aproveitando inclusive resultados (teoremas,
lemas, etc), ja desenvolvidos na teoria classica.

Neste trabalho, o a-nivel vai tratar o grau de pertinéncia da escala de cinza, que vai

de 0 & 255 (8 bits), onde 0 é o valor para o nivel mais escuro e 255 o mais claro.

Defini¢ao 3.10. (Fungao de Pertinéncia): Seja £ um cunjunto universo nao vazio,
(€ #0). Um conjunto fuzzy A em € é caracterizado pela fungao de pertinéncia pa(x) :
€ — [0,1] sendo pa(x) o grau de pertinéncia do elemento x no conjunto fuzzy A para
cada x € € (Zadeh, 1965).

Pode ser observado, da Defini¢cao 3.10, que um conjunto fuzzy A em um conjunto
universo £ é um conjunto de pares ordenados de um elemento genérico x e seu respectivo

grau de pertinéncia pa(x), e este é completamente determinado pelo conjunto de n-uplas

A={(z,palx)) |z €E}. (3.48)
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A familia de todos os conjuntos fuzzy em € é denotado por J(€) . Subconjuntos
fuzzy da reta real sao chamados de variaveis fuzzy. A terminologia usada para denotar
um conjunto fuzzy pode ser feita das seguintes formas: conjuntos fuzzy discretos ou

continuos.

3.7.1.2 Conjuntos Fuzzy Discretos

Seja um conjunto fuzzy A discreto e finito, com elementos no universo € de discurso
finito U = {z1,x9,...,2,} . Neste caso, o conjunto fuzzy A, com suporte em € , pode ser
determinado enumerando os seus elementos juntamente com os seus graus de pertinéncias,

sendo denotado por

T x Tn . L
A bale) | pales) o palen) ZMA( ). (3.49)
1 L2 Tn — i
onde a somatoria se refere a operagao uniao (disjungao) e a notagao %f) se refere ao
elemento x; que pertence ao conjunto fuzzy A com grau pa(x;), onde i =1,2,... ,n. Em

geral por simplicidade, somente é listado no conjunto A aqueles elementos cujo grau de
pertinéncia é diferente de zero.
3.7.1.3 Conjuntos Fuzzy Continuos

Seja um conjunto fuzzy A continuo, com elementos no universo de discurso €. No caso

continuo, o conjunto fuzzy A é representado por

[ palx)
A= /{5 | (3.50)

Z;

onde o simbolo da integral denota a uniao de conjuntos unitarios fuzzy.

Quanto ao formato das fungoes de pertinéncia, este é restrito a certa classe de fungoes,
representadas por alguns parametros especificos. Os formatos mais comuns sao: linear por
partes (triangular ou trapezoidal, quadratica, retangular), gaussiana, sigmoide e singleton

(conjuntos unitérios).

Definicao 3.11. Funcao Gaussiana: Esta funcao é expressa pela Eq. 3.51 e esta

representada na Fig. 3.29

pa(z) = { e ke=m)®  parak>1 . (3.51)
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pra(z

m X

Figura 3.29: Funcao de pertinéncia do tipo gaussiana.

Definicao 3.12. Funcao Parabélica ou Quadratica: Esta fungao é expressa pela Eq.

3.52 e esta representada na Fig. 3.30

pa(z) = { ax’* +bxr+c , paraa >0 . (3.52)

Figura 3.30: Funcao de pertinéncia do tipo parabdlica.

Definicao 3.13. Fungao Trapezoidal: Esta funcao é expressa pela Eq. 3.53 e esta
representada na Fig. 3.31

(0 ,sex<a
= sex € |a,m|
pa(z) = 1 ,sex€[m,n] . (3.53)
z:—fL , se X €|n,b]
(0 , sex >b

Definicao 3.14. Funcao Retangular: Esta funcao é expressa pela Eq. 3.54 e esta
representada na Fig. 3.32
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Figura 3.31: Funcao de pertinéncia do tipo trapezoidal.

0 , sex<a
24 ,sex=a
/LA(']:) = 1 ; SeX € [a7b] : (354)
2:—2 ,sex =0
. O , sex >0
1 ,,,,,,,,,
a=m b=n

Figura 3.32: Funcao de pertinéncia do tipo retangular.

A escolha do formato da funcao de pertinéncia mais adequada nem sempre é 6bvia,
podendo inclusive nao estar ao alcance do conhecimento para uma determinada aplicagao
(Delgado, 2002). No entanto, existem sistemas fuzzy cujos pardmetros das fungoes de
pertinéncias podem ser completamente definidos por especialistas. Nestes casos, a escolha
de funcoes triangulares e trapezoidais é mais comum, pois a ideia de se definir regioes de
pertinéncias total, média e nula é mais intuitiva do que a especificagao do valor médio e
de dispersao, conceitos estes ligados as fungoes gaussianas. Outro conceito importante na
teoria de conjuntos fuzzy é o de conjunto suporte de um conjunto fuzzy A. O conjunto
suporte de um conjunto fuzzy A é o subconjunto dos pontos x de £ tal que a fungao de

pertinéncia seja positiva. Formalmente, tem-se a seguinte definigao

Defini¢ao 3.15. Conjunto Suporte: Seja € um conjunto universo nao vazio (€ # (),

¢ A um subconjunto de € (A C €). O suporte Sup(A) do conjunto fuzzy A é o conjunto
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de todos os elementos tal que a funcao de pertinéncia tem valor maior que zero, ou seja,
Sup(A4) = {z € € | pa(z) > 0}.

Definicao 3.16. Conjunto Unitario Fuzzy: Seja € um conjunto universo nao vazio
(€ #0), e A um subconjunto de € (A C €), entao um conjunto fuzzy A cujo conjunto
suporte Sup(A) é um tnico ponto de € com pa(x) = 1 é chamado de conjunto unitario

fuzzy.

Da Definicao 3.16, observa-se que o conjunto A é um conjunto unitéario, e equivale
a um conjunto unitario convencional, e ainda, por esta definicao, os conjuntos classicos

passam a ser um caso especifico na teoria dos conjuntos fuzzy.

Definicao 3.17. Igualdade de Conjuntos Fuzzy: Sejam A e B subconjuntos fuzzy
de um conjunto classico £. Os conjuntos fuzzy A e B sao iguais, e denotados A = B se e

somente se p4(z) = pp(x), para todo x € €.

Definicao 3.18. Conjunto Fuzzy Vazio: Um conjunto fuzzy de um conjunto de dis-

curso £ é definido como conjunto vazio se para cada x € €, ug(x) = 0.

Definigao 3.19. Conjunto Universal: O maior subconjunto fuzzy no universo de dis-
curso £, chamado de conjunto fuzzy universal em £, denotado por lg, ¢ definido por

le(z) =1, para todo z € €.

Definicao 3.20. Centro de um Conjunto Fuzzy: Seja € um conjunto universo nao
vazio (€ # 0), e A um subconjunto de € (A C€). O centro de um conjunto fuzzy é

definido como o conjunto de elementos x € £, nos quais p4(z) alcanga seu valor méaximo.

3.7.2 Operagoes com Conjuntos Fuzzy

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy em &€ com suas fungdes de pertinéncia s e ug,
respectivamente. As operagoes de conjuntos como uniao, intersec¢ao e complemento para
conjuntos fuzzy sao definidas através de suas fungoes de pertinéncia. Dizemos que B é
um subconjunto fuzzy de A, e escrevemos B C A, se up(z) < pa(z), para todo z € €.
Lembrando que a fungao de pertinéncia do conjunto () ¢ dada por pg(z) = 0, enquanto
que o conjunto universo (£) tem funcao de pertinéncia pgc(x) = 1, para todo x € €. Logo,

podemos dizer que ) C B e que B C € para todo B.

Definicao 3.21. Uniao: A uniao entre A e B é o subconjunto fuzzy de €, cuja funcao

de pertinéncia e dada por (veja também a Fig. 3.33a):

pavp () = max {pa(x), pp(z)} ou

pa(z) U pp(x) = pa(z) vV pp(z) (3.55)
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Observamos que esta definicao é uma extensao do caso classico. De fato, quando A e

B sao subconjuntos cléssicos de € temos:

max {za(x). 7800} = (g aereB

{1sex€AUB

{1sex€Aoux€B

Osex ¢ AUB
= pap(x), x €E. (3.56)

Definicao 3.22. Intersecgao: A interseccao entre A e B é o subconjunto fuzzy de &,

cuja funcdo de pertinéncia é dada por (veja também a Fig. 3.33b):

panp(z) = min{pa(z), pp(z)} ou
pa(@) Npp(x) = pa(@) A ps(r) (3.57)

Definicao 3.23. Complementar de subconjunto fuzzy: O complementar de A é o
subconjunto fuzzy A’ de €, cuja fungao de pertinéncia é dada por (veja também a Fig.
3.33c):

par(x) =1— pa(z) (3.58)

Definicao 3.24. Uniao Total: Expressa pela Eq. 3.59

/‘U;ZlAi(I) = m%X (1, (@), pray (@), - - - s pa,, (2)) (3.59)

e

Definicao 3.25. Interseccao Total: Expressa pela Eq. 3.60

oy, Ai(x) = miél (hay (), pay (), - . s pa, (2)) (3.60)

[
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A B
AN AN B
A
> > T
AN AN AN
AUB ANB

Figura 3.33: Representagao grafica das operagoes com subconjuntos fuzzy: a) uniao; b)

intersecgao e ¢) complemento.

Como na teoria de conjuntos classica, também se define propriedades para conjuntos

fuzzy. Assim, para conjuntos fuzzy A, B e C no conjunto universo £, as operacoes que

envolvem uniao e interseccao e complemento continuam valendo e dadas com as suas

fungoes de pertinéncia como:

Defini¢ao 3.26. (Propriedade Comutativa): Expressa pela Eq. 3.61

AUB=BUA, paup(zr)=ppua(r)
ANB=DBNA, ,UAmB(QC) = ,UBmA(ﬂC)

Defini¢ao 3.27. (Propriedade Associativa): Expressa pela Eq. 3.62

AU(BUC) = (AUB)UC, ,UzAu(BuC)(SU) :M(AuB)uC(f)
AN(BNC)=(ANB)NC,  pansre)(x) = tansnc(r)

Definigao 3.28. (Propriedade Distributiva): Expressa pela Eq. 3.63

(3.61)

(3.62)



AU(BUC)=(AUB)N(AUC),  pausuc)(r) = pmaus)nave)(T)
ANBNC)=ANB)UANC),  pansne) () = tansuanc) ()

Defini¢ao 3.29. (Propriedade Idempoténcia): Expressa pela Eq. 3.64

AUA=A, pava(r) = pa(z)
ANA=A, pana(z) = pa(z)

Defini¢ao 3.30. (Propriedade Identidade): Expressa pela Eq. 3.65

AU®=A, pavs()= pa(z)
ANE=A, pyne(x) = pa(e)

Definigao 3.31. (Propriedade Absorgao): Expressa pela Eq. 3.66

AN® =®, pave(r) = pa(z)
AUE =€, pye(r) = pe()
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(3.63)

(3.64)

(3.65)

(3.66)

Além das operagoes mostradas, outras podem ser usadas para definir operagoes para

uniao e interseccao de conjuntos fuzzy. Para estas classes de operagoes foram criadas

duas familias de operadores denominadas normas triangulares ou T-normas e Co-normas

triangulares ou T-conormas ou S-normas, formalmente, definidas a seguir (Nachtegael e

Kerre, 2001).

Definig¢ao 3.32. (Norma Triangular): Um operador T": [0, 1]x[0, 1] — [0, 1] é denotado

de operador Norma Triangula (T-norma) se, e somente se, T é um operador comutativo,

associativo, nao decrescente em cada um de seus pontos T (z,1) = z, para todo x € [0, 1]

(Nachtegael e Kerre, 2001).

Em outras palavras, da Definicao 3.32, que qualquer T-norma deve satisfazer as se-

guintes propriedades:
o T (z,y) =T (y,z) (comutatividade);

o T'(x,T(y,2)) =T (T (x,y), z) (associatividade);



46

o T'(z,y) <T(z,w)sex < zey<w (monotonicidade);
e T'(x,1) =z, para todo = € [0, 1] (identidade).
De maneira analoga, um operador Co-norma triangular é definido como segue:

Defini¢ao 3.33. (Co-norma Triangular): Um operador S : [0,1] x [0,1] — [0,1] é
denotado de operador Co-norma Triangula (T-conorma) se S é comutativo, associativo,

nao decrescente ponto a ponto (em cada argumento) S (z,0) = x, para todo z € [0, 1]
(Nachtegael e Kerre, 2001).

Em outras palavras, da Definicao 3.33, que qualquer T-conorma deve satisfazer as

seguintes propriedades:

o S(z,y) =S (y,x) (comutatividade);

o S(x,5(y,2)) =S (S(x,y),2) (associatividade);

e S(z,y) <S(z,w)sex<zey<w (monotonicidade);
e S(x,0) =z, para todo z € [0, 1] (identidade).

A operacao de intersecgao e uniao pode ser definida por meio dos operadores T-norma

triangular e T-conorma triangular.

Defini¢ao 3.34. (T-Norma baseada na intersecgao): Seja 7' uma T-norma. A T-
intersecgao de dois conjuntos fuzzy A e B em € é definida como na Eq. 3.67, para todo
z € € (Nachtegael e Kerre, 2001).

pans(x) = min (na(z), pp(x)) = T (pa(z), pu(z)) (3.67)
Definicao 3.35. (T-conorma baseada na uniao): Seja S uma T-conorma. A S-unido
de dois conjuntos fuzzy A e B em £ é definida como na Eq. 3.68, para todo = € &€
(Nachtegael e Kerre, 2001).

pavp(r) =max (pa(), pp(r)) = S (pa(x), ps () (3.68)

S

O emprego do operador minimo denotado pelo operador T-norma e do operador ma-
ximo denotado pelo operador S-norma foram propostos por Zadeh (1965), desta maneira,
existem outras T-normas (tais como: minimo, produto algébrico, produto limitado, pro-
duto dréstico) e S-conormas (tais como: maximo, soma algébrica, soma limitada, soma
drastica) que podem ser empregadas na definigao dos sistemas fuzzy (Nachtegael e Kerre,

2001).
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3.7.2.1 Tipos de T-norma
Conforme citado anteriormente as T-normas se dividem da seguinte maneira:

Defini¢ao 3.36. (Interseccao Padrao ou Inteseccao de Zadeh ou Minimo): Seja
T uma T-norma. A T-interseccao de dois conjuntos fuzzy A e B em € é definida como na
Eq. 3.67, para todo = € £, ou seja, T'(pua(x), pp(z)) = min(pa(z), ps(x)) (Nachtegael e
Kerre, 2001).

Definigao 3.37. (Produto Algébrico): Seja 7" uma T-norma. O produto algébrico T’
de dois conjuntos fuzzy A ¢ B em £ ¢ definida como T'(pa(x), up(x)) = pa(z). pp(z),
para todo x € € (Nachtegael e Kerre, 2001).

Defini¢ao 3.38. (Produto Limitado ou Diferenca Limitada ou Intersecgao de
Lukaziewicz): Seja T'uma T-norma. A diferenga limitada 7" de dois conjuntos fuzzy A e
B em € é definida como T'(pa(x), pp(x)) = max(0, pa(x) + pp(z) — 1), para todo x € €
(Nachtegael e Kerre, 2001).

Defini¢ao 3.39. (Produto Drastico): Seja 7" uma T-norma. O produto dréstico T" de
dois conjuntos fuzzy A e B em £ é definida como T'(pa(x), pp(z)) = min(ua(x), ug(x)),
quando max(pa(z), up(x)) = 1 e zero quando pa(x) e pup(xr) sdo menores que 1, para
todo = € £ (Nachtegael e Kerre, 2001).

3.7.2.2 Tipos de T-conorma
Conforme citado anteriormente as T-conormas se dividem da seguinte maneira:

Definigao 3.40. (Uniao Padrao ou Uniao de Zadeh ou Maximo): Seja S uma
T-conorma ou S-norma. A S-uniao de dois conjuntos fuzzy A e B em € ¢é definida como
na Eq. 3.68, para todo x € €, ouseja, S(pa(x), up(x)) = max(pua(x), up(x)) (Nachtegael
e Kerre, 2001).

Definigao 3.41. (Soma Algébrica): Seja S uma T-conorma ou S-norma. A soma
algébrica S de dois conjuntos fuzzy A e B em £ é definida como S(ua(z), up(x)) =
pa(z) + pp(x) — pa(z). pp(z), para todo = € € (Nachtegael e Kerre, 2001).

Definicao 3.42. (Soma Limitada ou Uniao de Lukaziewicz): Seja S uma T-conorma
ou S-norma. A soma limitada S de dois conjuntos fuzzy A e B em £ é definida como
S(pa(z), pp(z)) = min(1 + pa(x) — pp(z),1), para todo x € € (Nachtegael e Kerre,
2001).

Definicao 3.43. (Soma Drastica): Seja S uma T-conorma ou S-norma. A soma
dréstica S de dois conjuntos fuzzy A e B em £ ¢é definida como T'(pa(x), up(z)) =
max(pua(x), up(z)), quando min(ua(z), up(x)) =0 e 1 quando pa(x) e pp(x) sdo maio-

res que zero, para todo x € € (Nachtegael e Kerre, 2001).
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3.7.3 Relacoes Fuzzy

As relagoes fuzzy sao generalizacoes das relagoes usuais utilizadas na teoria classica dos
conjuntos, e por serem mais gerais do que funcgoes, estas permitem que as dependéncias
entre as variaveis envolvidas sejam capturadas sem que nenhuma caracterizacao direcional
particular seja fixada, ou seja, nao h4 dominio e contradominio. Relacoes fuzzy entre
conjuntos fuzzy podem ser construidas a partir do produto cartesiano dos mesmos, sendo
o produto cartesiano fuzzy a intersec¢ao entre conjuntos fuzzy de universos de discurso
diferentes (Nachtegael e Kerre, 2001).

Defini¢ao 3.44. (Produto cartesiano de conjuntos fuzzy): Sejam € e ¢ dois uni-

versos de discurso. O produto cartesiano de dois conjuntos fuzzy A € S (€) e B € & (@D)
¢ paxp(z,y) = min(pa(z), pup(y)) com (z,y) € € x Y (Fullér, 1995).

Pela Definigao 3.44, observa-se que o produto cartesiano de dois conjuntos fuzzy A €
J(E)eBeS (¢) é uma relagao fuzzy binaria em € X ¢7 ou seja, A X B € (€ x ¢>
Sejam € e w dois universos de discursos quaisquer. Uma relacao fuzzy, definida em
um espago bidimensional, é qualquer conjunto fuzzy do universo de discurso, definido
no produto cartesiano £ x ¢, que associa cada elemento (x,y) em € x ¢ um grau de
pertinéncia, denotado por pg(z,y), definido no intervalo unitario, ou seja, R : € X 770 —

{0,1}. Neste caso, a fungao caracteristica é definida como:

1, (x,y) €R

0, se caso contrario

pr(x,y) = { (3.69)

e a relagao fuzzy é vista como uma generalizacao do produto cartesiano classico £ x @b —
{0,1} e & dada por:

R ={(@.). pnla.y) | (w,y) € € x P} (3.70)

Generalizando, as relagoes bidimensionais fuzzy podem ser obtidas das relacoes mul-

tidimensionais fuzzy e dadas por:
R=€,xEyx...xE&, —[0,1], (3.71)

sendo £1 X €9 X ... X €, conjuntos universos de discurso e uma relagao pode ser escrita

como um conjunto fuzzy:

R = {((x1,x2,...,xn),uR(xl,xg,...,xn)) |
(3:1,:162,...,;1:”)€€1><<€2><...><€n}, (372)

sendo (z1,29,...,2,) elementos dos conjuntos nos universos de discurso. Se os valores
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x1,T9,...,T, sao discretos, a relacao fuzzy R, pode ser expressa em forma matricial,
relacionando os elementos pertencentes aos diferentes conjuntos fuzzy. Como no caso
de conjuntos fuzzy, as relagoes fuzzy podem ser combinadas e definidas as operacoes de
uniao, intersec¢ao e complemento, como dadas nas defini¢oes a seguir. Estas operacoes sao
importantes porque elas podem descrever interagoes existentes entre as varidveis. Sejam

R e S duas relagdes fuzzy binérias em £ X ¢ , dadas por (Nachtegael e Kerre, 2001):

R=((z.y), pr(z,y)) | (x,y) € € x
S = ((x,9), ns(w,9)) | (v,9) € € x P (3.73)

Defini¢ao 3.45. (Intersecgao de relagoes fuzzy): Sejam R e S duas relagoes fuzzy

binédrias € x ¢ A interseccao das relagoes fuzzy R e S é definida por pras(z,y) =
min {MR(xvy)>MS($ay>}7 (flf,y) €& X ¢

Definigao 3.46. (Uniao de relagoes fuzzy): Sejam R e S duas relagdes fuzzy binérias

€><w. A unido das relagoes fuzzy R e S ¢ definida por ugus(z,y) = max {ugr(x,y), pus(z,y)},
(z,y) € € X ¢

Defini¢ao 3.47. (Complemento de relagoes fuzzy): Sejam R e S duas relagoes fuzzy

binarias € x ¢ O complemento de uma rela¢ao fuzzy R é definido por pg(z,y) =
1 - MR(%?J), (I7y> €E X ¢

3.7.4 Composicao de Relacoes Fuzzy

As relagoes fuzzy definidas em diferentes conjuntos de discurso podem ser combinadas
utilizando-se de diferentes operadores de composicao, sendo a composi¢ao mais conhecida

dada como na definigao a seguir (Nachtegael e Kerre, 2001):

Defini¢ao 3.48. (Composicao de Relagoes Fuzzy): Sejam &£, ¢ e 1 trés universos
de discurso. Seja R uma relacao fuzzy em & x w e S uma relagao fuzzy em 7# x 1. A

composicao das relagoes R e S é uma relacao fuzzy sup-7T, definida por:

Ros = /5 g 2 (Tl )2} | (0.2, (3.74)

ye

As composig¢oes mais usadas, definidas sobre as relacoes fuzzy, sao aquelas que utilizam
o operador minimo e maximo sendo, respectivamente, denominadas composicao sup-min
e sup-max, que combinam relacoes fuzzy de produtos de espacos diferentes. Fazendo a

notacao:

firos(z, z) = sup {T(ur(w,y), 1s(y, 2))} (3.75)

ye
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a funcao de pertinéncia da composicao de relagoes fuzzy, no caso discreto, a composicao
sup-min é denominada max-min, podendo esta ser representada em forma matricial,

sendo cada um dos termos da matriz, pg.s(z, z), dado por:

pros (7, 2) = max {min(up(z,y), ps(y, 2))} , (3.76)

e, portanto, a composicao max — min entre R e S é o seguinte conjunto fuzzy:

Ro S ={ ((z,y), max {min(ur(z,y), us(y, 2))}) |z € €,y € Y, 2 € 19} (3.77)

ye

Note que se R e S sao duas relagoes fuzzy em & x @b e ¢ X 19, com E = xq,%a,...,Ty,
'QD = Y1,Y2,-- -, Ym € 19 = 21, 29,..., 2], respectivamente, conjuntos fuzzy finitos, a forma
matricial da relagao, considerando a composi¢gao max — min, é obtida como na multi-
plicagao de matrizes usual, substituindo a operagao produto pelo minimo e a soma pelo
méaximo. Deste modo, se R é uma relacao fuzzy em € x w e S é uma relacao fuzzy em

¢ x , entao, R e S podem ser representadas, respectivamente, por:

M1 T2 ... Tim S11 S12 --. Sim
To91r To2 ... Tom S21 S22 ... Som

R = . . . eS= . . . ) (378)
Tm1 Th2 -+ Tnm Spl Sn2 .- Snm

e, portanto, usando a Definicao 3.48, a relacao fuzzy () = R o S dada pela composicao

max — min, tem a forma matricial:

Qi1 Gqiz - qu
0= Q?l q?2 - q?l 7 (3.79)
i Gn2 --- Qul
com,
Gij = Mros(¥,2) = maxy, {min(ur(i, ye), s (Y, 7)) } (3.80)

— maxy, {min(r, sg;)}

De modo analogo, pode ser definida uma composicao inf-S de relacoes fuzzy R e S,

com os elementos da composi¢ao definida como:

,UROS(xv Z) = inf {S<MR<x>y>v MS(ya Z))} ) (381)

ye
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que para o caso discreto, com a utilizacao do operador méaximo, tem-se a composicao

min — max, expressa como:

RoS =< ((z,y), min {max(ugr(z,y), us(y,2))}) |z € €,y € w,z € 19} (3.82)

ye

Destacam-se duas composicoes em particular que serao utilizadas neste trabalho. Na
literatura sao encontradas varias defini¢oes para esses conceitos, baseadas nas t-normas e

nas t-conormas (ou s-normas).

3.74.1 Erosao Fuzzy

Estendendo a defini¢ao de erosao no caso da morfologia binaria para a morfologia em
niveis de cinza considerando os subconjuntos fuzzy A e B do universo €, tem-se (Kerre e
Nachtegael, 2000):

(A5 B)(z,y) = min {(mig {Alz +i,y+7),1— B(l,j)}} . (3.83)
irj

A Equagao 3.83, é uma generalizagao da Definigao 3.36. O resultado é uma abordagem

que se baseia na definicao da equacao generalizada de Zadeh. Uma outra abordagem é

desenvolvida por Lukaziewicz, baseada na Definicao 3.38, generalizando a composigao,

considerando que o intervalo ¢ limitado superiormente em 1, obtém-se a equagao genera-

lizada, que tem a seguinte forma (Kerre e Nachtegael, 2000):

(As B)(z,y) = min{ min {1,1+ [A(z +i,y+]j) — B(i,j)]}} : (3.84)

(i,J)eB
3.7.4.2 Dilatagao Fuzzy

Estendendo a defini¢ao de dilatagao no caso da morfologia binaria para a morfologia
em niveis de cinza considerando os subconjuntos fuzzy A e B do universo €, tem-se (Kerre
e Nachtegael, 2000):

(A® B)(r,y) = max {(m)inB {A(z + i,y + 7), B(i,j)}} . (3.85)
1,7)€E

A Equacao 3.85, é uma generalizagao da Definigao 3.40. O resultado é uma abordagem

que se baseia na definicao da equagao generalizada de Zadeh. Uma outra abordagem é

desenvolvida por Lukaziewicz, baseada na Definicao 3.42, generalizando a composicao,

considerando que o intervalo é limitado inferiormente em 0, obtém-se a equagao generali-
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zada, que tem a seguinte forma (Kerre e Nachtegael, 2000):
(i,j)eB

(A® B)(z,y) = max { max {0, [A(z + i,y +j) + B(i,7)] — 1}} : (3.86)

No proximo capitulo serda mostrado uma aplicagao da morfologia matematica em dados

sintéticos com modelos geologicos elaborados com diversos tipos de geometrias.



4 APLICACAO DA MORFOLOGIA PARA ATENUACAO DE
MULTIPLAS DE SUPERFICIE

A morfologia matematica aqui foi aplicada em testes sintéticos, onde sao modeladas
as multiplas de superficie livre considerando refletores com varios tipos de geometria.
Os dados sismicos utilizados nos testes foram gerados no pacote sismico Seismic Unix
(Stockwell, 2012) usando um modelador de diferengas finitas (sufdmod2 pml) para ca-
madas plano horizontais e assim como outras geometrias. Os modelos utilizados estao

descritos na Tabela 4.1. Para todos os modelos a geometria de aquisicao ¢ mostrada na
Tabela 4.2.

Modelo 1 2 3 4 S 6
Descri¢ao | plano ¢/1 | plano ¢/2 | plano ¢/4 | inclinado | curvo ¢/1 | em sinclinal
refletor refletor | refletores | refletores | ¢/1 refletor | refletor | c/1 refletor

1500m/s | 1500m/s | 1500m/s | 1500m/s | 1500m/s | 1500m/s
2150m/s | 2300m/s | 2300m/s | 2300m/s | 2300m/s | 2300m/s
velocidades 2500m/s | 2500m/s
2700m/s
3000m /s

Tabela 4.1: Informacgoes das camadas dos modelos sintéticos.

Descrigao Parametros

ntmero de tiros 120
ntmero de receptores 300
profundidade dos receptores om
profundidade dos tiros 30m
intervalo entre os tiros 25m
intervalo entre os receptores 10m

Tempo de amostragem 3s - 6s

Tabela 4.2: Informacgoes dos parametros de aquisi¢ao sismica.

Aos dados sismicos sintéticos foi aplicado o fluxo de processamento convencional que
consistiu das etapas de pré-processamento e processamento. Na etapa de pré-processamento
foram realizados: carregamento da geometria e a edi¢ao (Fig.4.1). A etapa de proces-
samento sao realizados: organizacao em familias CMP, andlise de velocidade, corregao
NMO, empilhamento, migracao (Fig. 4.1). Na proxima se¢do as etapas serao descritas

brevemente. Para maiores detalhes o livro de Yilmaz (2001) pode ser consultado.

23
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Carregar a geometria

'
Edicao

v
Organizacao em
familias CMP

v
Analise de velocidade 4—‘

L Repetir até
Correcao NMO que seja

L satisfatorio
Empilhamento

v

Migragao no do-

minio do tempo

v
Aplicacao da mor-

fologia matemaética

Figura 4.1: Estrutura geral do sistema de processamento sismico: dado de entrada; pré-
processamento (carregar geometria, edicdo de tragos); processamento (organiza¢do em
familias CMP, anélise de velocidade, correcao NMO, empilhamento, migracao no dominio
do tempo); filtragem e resultado.

4.1 PROCESSAMENTO

No método sismico, um sinal actstico ou elastico é emitido por uma fonte (exemplo:
airgun, vibroseis, dinamite, etc) que entao se propaga através das camadas geologicas.
Este sinal, propagando-se em subsuperficie depara-se com camadas de diferentes impe-
déncias acusticas (produto da velocidade de propagagao pela densidade da camada). Parte
de sua energia é refletida, sendo esta registrada por receptores mecanicos/elétricos (ge-
ofones ou hidrofones). Por outro lado, parte da energia deste sinal é transmitida para
camadas subjacentes.

Os dados coletados, por sua vez, nao estao prontos para a interpretagao sismica,
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fazendo-se necesséario processar estes dados. Para isso utilizam-se técnicas matemaéticas
e computacionais a fim de melhorar a qualidade destes e reposicionar os refletores de

maneira correspondente com a sua posi¢ao real (Fig. 4.1).

4.1.1 Geometria

Esta etapa, ainda que inicial, ¢ muito importante no processamento sismico, dado que
um simples erro pode comprometer todo o trabalho, de maneira determinante, a posicao
do tiro e dos receptores. Portanto, um erro de geometria pode afetar sistematicamente a
ordenacao dos dominios do tiro, do CMP, da distancia fonte-receptor, estacoes receptoras,
afetando todo o trabalho subsequente. Na montagem da geometria ¢ muito importante
o relatorio de campo, que possui informacoes relevantes como: as coordenadas do tiro,
distancia entre fonte-receptor, direcao do levantamento, afastamento entre os receptores,

afastamento entre as fontes, receptores com problemas, tiros com problemas, etc.

4.1.2 Edicao

Durante a aquisicao dos dados, diversas fontes externas assim como problemas instru-
mentais podem distorcer os tragos. Os exemplos mais comuns destas fontes sao: tratores,
automoveis, britadeiras, cabos de alta tensao, animais, embarcacoes, dentre outros. O
resultado destas interferéncias indesejaveis sao tracos ruidosos de frequéncias variadas,
assim como tragos sem informagoes quaisquer (tragos com amplitude zero). Estes tragos
prejudicam outras etapas (exemplo: filtragem do dado sismico), uma vez que podem su-
perestimar ou subestimar o calculo do trago. Além disso, ruidos em larga escala marcam a
secao sismica e afetam etapas, como a deconvolucao, supressao de multiplas e a migracao,

ponto importantissimo deste trabalho.

4.1.3 Organizagao em Familias CMP

Ordenagao em familias CDP (Commom Depth Point), ou ponto comum em profundi-
dade, refere-se ao agrupamento dos tragos que tem em comum o mesmo ponto de reflexao.
Esses tracos sao agrupados por ordem de distancias fonte-receptor (offsets) mediante ao
uso das informagoes do banco de dados da geometria. Cada trago do CDP terd em seu
cabegalho (header) informagoes de elevagao, coordenadas, cobertura, namero do trago,

etc.

4.1.4 Analise de Velocidade

A analise de velocidade é um dos processos mais importantes no processamento sismico
uma vez que consome muito tempo de trabalho e é um momento de extrema importancia

por representar a etapa inicial de interpretacao de dados. Os tragos de um sismograma no
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dominio CDP, representam as reflexoes referentes a um mesmo ponto em profundidade,
se distinguindo entre si apenas por deslocamentos no tempo devido aos diferentes afas-
tamentos entre fonte-receptor. Logo, esta etapa consiste em encontrar velocidades que
corrijam os deslocamentos causados pelos diferentes afastamentos fonte-receptor, obtendo
como resultado uma primeira aproximacao para as velocidades reais em subsuperficie.
Na pratica, as analises de velocidades sao selecionadas em intervalos espaciais cons-
tantes ao longo da linha sismica e o campo de velocidade é linearmente interpolado entre
os pontos em analise. O espacamento no tempo-espaco, de cada analise, depende do grau
de variacao lateral das velocidades e a necessidade de definir a geometria das estruturas.
Cada anélise é feita interativamente usando uma combinacao de: célculo de coeréncia de
acordo com o melhor ajuste de uma funcao hiperbodlica de velocidade correspondente a
um evento real de um CDP (fungoes semblance ou mapa semblance de coeréncia), painel
CVS (Common Velocity Stack: varios CDP’s sao corrigidos por NMO e empilhados a uma
velocidade constante. Os painéis empilhados sao colocados lado & lado e as velocidades
podem ser selecionadas onde os eventos mostram maior amplitude ou continuidade) e

familias (gathers) corrigidas pelo NMO.

4.1.5 Corregao NMO

O NMO ¢é o processo responsavel pela compensacao do atraso nos tempos de chegada
dos tragos (para um mesmo evento sismico) que é causado pela diferenga de distancia entre
pares de fonte-receptor. A corregao é feita no dominio dos CDP’s através da aplicacao das
velocidades obtidas nas analises de velocidades usando a expressao de tempo de transito
hiperbolico da reflexao (Eq. 4.1). Uma vez que o tempo de um evento (t) é obtido, faz-se
a corre¢ao para levar ao tempo da incidéncia normal mediante aplicacao da Equagao 4.2,

descrita como:

2

t=1t5+ (4.1)

2
VNMO

¥ 2
At =1 1 e —11. 4.2
NMO 0 * + (VNMO . t0> (4.2)

4.1.6 Empilhamento

Depois de corrigidos, os tragos no dominio CMP sao empilhados. Se a corregao NMO
foi realizada eficientemente, a quantidade de eventos sismicos dentro de um mesmo tempo
de transito resultara em uma interferéncia construtiva obtendo reflexoes mais coerentes e
continuas. O empilhamento também é um filtro de ruido aleatério uma vez que ocorrem

interferéncias destrutivas quando as amostras sao adicionadas.
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4.1.7 Migragao

A migracao dos dados sismicos, etapa de extrema importancia para do trabalho, é
geralmente a tltima, mas nao menos importante etapa do processamento de dados sis-
micos, visto que, apds sua aplicagdao, obtém-se a imagem final do dado sismico. Para
isso, é importantissimo que o resultado final deva representar os eventos de reflexao fiel-
mente posicionados em subsuperficie. Devido ao fato que a geologia real se apresenta de
forma extremamente complexa, contendo estruturas com diversas geometrias (exemplo:
falhamentos, dobras, fraturas, acunhamentos), é de conhecimento que os sinais sismicos
que sao recebidos pelos geofones/hidrofones nem sempre revelam as reais localizagoes dos
alvos. Por isso, a migracao, segundo Yilmaz (2001), é um conjunto de procedimentos que
visam reconstruir uma secao sismica, de modo que os eventos de reflexao sejam reposici-
onados em suas corretas localizacoes e nos tempos de reflexao corretos, eliminando assim
as hipérboles geradas a partir de estruturas difratoras.

Atualmente, as técnicas de migracao sismica se baseiam em desfazer os efeitos da
propagacao de ondas resolvendo a equacgao da onda elastica ou actustica. Vale ressaltar
que para este trabalho foi apenas utilizado para o caso actustico. Estas técnicas baseadas
na equacao da onda sugerem que, a partir do campo de ondas registrado na superficie
(sismograma), ¢ possivel o calculo dos campos de ondas anteriores, realizando-se uma
continuagao descendente da frente de onda (continuacdo para baixo), gerando assim, um
cubo e informacoes. Entao, corrigindo-se gradativamente os efeitos da propagacao tem-se
a correta localizagao do refletor exatamente quando o campo ja foi reconstruido até o
momento exato em que ocorre a reflexao. O fator mais importante para que a migracao
seja executada com sucesso é a constru¢ao de um modelo de velocidades mais proximo
do real, que represente as velocidades reais em subsuperficie. Erros na determinagao
destas velocidades impossibilitam o colapso total das hipérboles de difracao, mantendo-as
devido a difracao das ondas refletidas. Estes dados entao sao considerados sub ou super-
migrados se as velocidades do modelo forem, respectivamente, menores ou maiores que as
velocidades das camadas geologicas reais.

A migragao dos dados sismicos pode ser feita antes ou depois do empilhamento (pré-
stack ou pos-stack), podendo ser em tempo ou em profundidade. A escolha destes cami-
nhos depende do tipo de resultado que se objetiva e, nao menos importante, do tempo
hébil para se ter um resultado. Para este trabalho a migracao pos-empilhamento, usando
o método de Kirchhoff foi suficiente.

Na Figura 4.1 a etapa de aplicacao da morfologia matematica como filtro de atenuagao

de multipla é descrita no fluxo da Figura 4.2 e na secao de Metodologia deste capitulo.
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Figura 4.2: Fluxo de modelo de aplicagao da morfologia matematica.

4.2 APLICACAO DA MORFOLOGIA MATEMATICA

Os sistemas baseados em regras estao entre as aplicagdes mais utilizadas da teoria dos
conjuntos fuzzy, e tém sido muito importantes no desenvolvimento dos controladores fuzzy
modernos. Se existe a necessidade de lidar com a combinacao de conhecimento incerto
sem ter um modelo analitico, é necesséario usar sistemas de inferéncia baseados em regras.
Os sistemas fuzzy para processamento de imagem sao sistemas baseados em regras que
usam a logica fuzzy para tomar decisoes sobre dados das imagens. A estrutura béasica de
um sistema fuzzy para processamento de imagem, assim como para qualquer outro tipo de
aplicacao, consiste de quatro componentes principais: interface de fuzificacao, maquina de
inferéncia, interface de desfuzificacao e a base de conhecimento, conforme ilustra a Figura
4.2.

A interface de fuzificagao associa uma imagem (niveis de cinza, caracteristicas, segmen-
tos, etc) com um ou mais valores de pertinéncia em relagao as propriedades de interesse,
tais como brilho, borda, homogeneidade, etc. Dependendo do tipo de problema um mé-
todo de fuzificacao apropriado é selecionado. A base de conhecimento consiste de uma
base de regras, que caracteriza a estratégia de estimativa e, também de uma base dados,
que armazena as defini¢oes necesséarias sobre discretizacao dos universos de discursos, de-
finigoes de fungoes de pertinéncia, a-nivel, etc. A maquina de inferéncia processa os dados
de entrada fuzzy, junto com as regras, de modo a inferir as agoes de saida fuzzy, aplicando
o operador de implicagao fuzzy (Composigoes de Relagoes Fuzzy) e as respectivas regras
(Nachtegael e Kerre, 2001).

O processo de tomada de decisao é realizado pela maquina de inferéncia, que usa as
regras contidas na base de conhecimento. As regras fuzzy definem as implicagoes entre as

variaveis de entrada e as saidas, fornecendo como resultado final uma regiao fuzzy de saida.
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A maéaquina de inferéncia avalia todas as regras existentes na base de regras e combina
os pesos consequentes de todas as regras relevantes a um tnico conjunto fuzzy de saida.
Além das regras de inferéncia, os valores de pertinéncia gerados podem ser modificados
por operadores fuzzy, que operam no plano da pertinéncia. Os operadores normalmente
utilizados sao os operadores bésicos de uniao, interseccao, complemento, os operadores de
transformagao de escala (contragao, dilatacao, etc) e operadores de agregagao, modificac¢ao
e classificagdo (Nachtegael e Kerre, 2001).

A interface de desfuzificacao decodifica os resultados, uma vez que muitas aplicagoes
precisam de um valor crisp como saida. Os algoritmos fuzzy sempre fornecem respostas
fuzzy (uma func¢do de pertinéncia ou um valor de pertinéncia). Para que o processo
de fuzificagao seja revertido, utiliza-se a desfuzificacao para produzir uma resposta crisp
para uma caracteristica de saida fuzzy. Existem diferentes maneiras de desfuzificar os
resultados. Os métodos de desfuzificagao mais comuns sao centro de area e média dos

maximos (Ruspini et al., 1998).

4.3 TESTES SINTETICOS

Para o desenvolvimento deste trabalho foram essenciais os seguintes elementos meto-

dologicos:

e Interface de fuzificagao - a figura onde quer-se aplicar a morfologia matematica,

neste trabalho a se¢ao migrada em escala de cinza (Fig. 4.3a);

e Base de conhecimento - Tipo de fungao de pertinéncia (Figs. 3.29, 3.30, 3.31 e 3.32),
Tamanho do elemento estruturante (exemplo: 3x3), a-nivel (Def. 3.9) (Fig. 4.3b);

e Maquina de inferéncia - processa a figura da entrada fuzzy, junto com as regras (tipo
de fungao de pertinéncia, tamanho do elemento estruturante e a-nivel), aplicando
o operador de implicagoes (Composigoes de Relagdes Fuzzy - Eqs. 3.83, 3.84, 3.85
e 3.86);

e Interface de Desfuzificagdo - decodificar os resultados para escala de cinza (Fig.
4.3c).
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185 | 185

185 | 185

Figura 4.3: Exemplo de como a morfologia mateméatica pode ser utilizada como filtro
em uma figura em escala de cinza. a) é a imagem original em escala de cinza. b) é o
elemento estruturante que é representado pela funcao de pertinéncia do tipo gaussiana,
com tamanho 3x3 e a-nivel igual a 70. ¢) é a imagem resultante da composigao da relagao
de Zadeh (Eq. 3.83). Neste exemplo foi aplicado o método de Zadeh para a erosao fuzzy.

Nas proximas secoes deste capitulo foram analisadas as aplicacoes dos filtros de morfo-
logia matemética baseados nas composigoes das relagoes fuzzy de Zadeh (Eqs. 3.83 e 3.84)

e Lukaziewicz (Egs. 3.85 e 3.86) tanto para a operagao de erosao quanto de dilatagao.

4.3.1 Modelo 1 - Formado por um Refletor Plano e Horizontal

Foram gerados os modelos de referéncia de velocidade e densidade conforme as Figuras
4.4a e 4.4b, respectivamente. Na segunda etapa foi feita a aquisicao por diferencas finitas
baseado nos parametros da Tabela 4.2 gerando as familias de tiro comum (veja a Fig. 4.5)
que mostra o primeiro tiro. Aos dados sismicos foi aplicado o fluxograma de processamento
da Figura 4.1, sendo que para a migracao foi utilizado o campo de velocidade RMS
estimado com o pacote Seismic Unix (Stockwell, 2012) (Fig. 4.6). Na Figura 4.7a, tem-se

a secao migrada em escala de cinza, onde verifica-se a existéncia de multiplas de 1° e 2°
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ordem nos tempos de 1.4s e 2s, respectivamente.

Na etapa de filtragem, para a eliminacao de eventos como multiplas, foi utilizado o
pacote de Processamento Digital de Imagem com a morfologia matematica fuzzy. Os
testes com as operacoes de dilatacao e erosao da morfologia matematica foram realizados
baseados nos métodos de Zadeh e Lukaziewicz, onde para o corte alfa (a-nivel) os valores
estao entre 0 e 255, que determinam a altura (pico) do elemento estruturante (Figs. 3.29,
3.30, 3.31 e 3.32 do Capitulo 3), com o tamanho de 3x3 e tipo gaussiano.

Distancia (m) Distancia (m)
0 2090 4Q00 6090 0 2090 4090 6090

1000 1000

Profundidade (m)
Profundidade (m)

2000 2000
(a) Modelo de velocidade (b) Modelo de densidade
Figura 4.4: Modelo 1: onde a) representa o modelo de velocidade onde a primeira camada

tem velocidade de 1500 m/s e a segunda camada de 2150 m/s; b) representa o modelo
de densidade com valores de 1 g/cm? e 1.2 g/cm?, para cada camada.
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Figura 4.5: Modelo 1. Familia de um tiro comum onde o refletor est4 no tempo de 0.7s,
as multiplas de 1° e 2° ordem nos tempos de 1.4s e 2s, respectivamente.
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Figura 4.6: Modelo 1. Campo de velocidade estimada apos a analise de velocidade onde
as velocidade minima e maxima estao entre 1500 m/s e 2200 m/s.

Nas Figuras 4.7a 4.8a, tem-se a secao sismica migrada pos-empilhamento. A multipla
de 1° ordem ¢ vista no tempo de aproximadamente 1.4s. A multipla de 2° ordem visua-
lizada na Figura 4.5, estda mais atenuada. Isto se deve ao fato de que essa miiltipla tem

menos energia e de ser atenuada com a aplica¢ao da técnica do CMP.
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Na Figura 4.7b e 4.7c mostram o resultado da aplicagao do filtro da morfologia mate-
maética, considerando dois valores diferentes (70 e 100) para o corte alfa (ver Figuras do
elemento estruturante). Na Figura 4.7b com o corte alfa igual a 70 se mostrou mais efici-
ente pois removeu a multipla completamente quando comparada com a Figura 4.7c com
o corte alfa igual a 100 e o método de suavizagao de Zadeh, porém, apresenta suavizagao
das amplitudes do dado.

As Figuras 4.8b e 4.8c mostram o resultado da aplicagao do filtro da morfologia ma-
temaética, considerando dois valores diferentes (75 e 100) para o corte alfa e o método de
suavizagao de Lukaziewicz.

Na Figura 4.8b com o corte alfa igual a 75 se mostrou mais eficiente pois removeu a
multipla completamente quando comparada com a Figura 4.8c com corte alfa igual a 100,
porém, apresenta suavizagao das amplitudes do dado.

E importante ressaltar que varios valores do corte alfa, tipos de elementos estruturantes
e métodos de suavizacao foram testados, mas, sao mostrados apenas os resultados mais
promissores. E ainda que de acordo com o método de suavizacao os valores do corte alfa
variam, isso porque, no método de Zadeh é considerado o menor valor entre os méaximos,
por outro lado, no método de Lukaziewicz é considerado o maior valor entre os maximos.
Comparando os melhores resultados das Figuras 4.7b e 4.8b, a Figura 4.8b apresenta

melhor resultado pois o refletor esta mais focalizado.
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(a) Imagem migrada
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(b) Imagem com a = 70
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(¢) Imagem com « = 100

Figura 4.7: Modelo 1: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Zadeh com a operacao de erosao, elemento
estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com o = 70, onde a multipla foi
totalmente removida e ¢) com a = 100, onde ainda havia a presenca de multipla.
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Figura 4.8: Modelo 1: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Lukaziewicz com a operacao de dilatacao,
elemento estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com a = 75, onde
a multipla foi totalmente removida e ¢) com « = 100, onde ainda havia a presenga de
multipla.
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Quando comparados os tracos da Figura original 4.7a com a Figura 4.7b é possivel
ver que a aplicacao da método de Zadeh mostrou-se eficiente pois atenuou a miiltipla
completamente sem modificagdo da amplitude da reflexdo priméria (Fig. 4.9a). No en-
tanto, quando comparados os tragos da Figura original 4.8a com a Figura filtrada 4.8b é
possivel notar que o método de Lukaziewicz também consegue atenuar a multipla, porém

hé variagoes na amplitude do traco (Fig. 4.9b).
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Figura 4.9: Modelo 1: Figura a) apos a filtragem pelo método de Zadeh é possivel ver
que as multiplas foram atenuadas quando sao comparados os tragos original e filtrado.
A Figura b) mostra a comparacdo entre os tragos original e filtrado pelo método de
Lukaziewicz e é possivel notar que a amplitude do traco sofre uma variagao pequena,
mas, a miultipla foi totalmente atenuada.
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4.3.2 Modelo 2 - Formado por dois Refletores Planos e Horizontais

Foram gerados os modelos de referéncia de velocidade e densidade conforme as Figuras
4.10a e 4.10b, respectivamente. Na segunda etapa foi feita a aquisicao por diferencas
finitas baseado nos parametros da Tabela 4.2 gerando as familias de tiro comum (veja
a Fig. 4.11) que mostra o primeiro tiro. Aos dados sismicos foi aplicado o fluxograma
de processamento da Figura 4.1, sendo que para a migracao foi utilizado o campo de
velocidade RMS estimado com o pacote Seismic Unix (Stockwell, 2012) (Fig. 4.12). Na
Figura 4.13a, tem-se a se¢ao migrada em escala de cinza, onde verifica-se a existéncia de
multiplas de 1° e 2° ordem nos tempos de 1s e 2s.

Na etapa de filtragem, para a eliminagao de eventos como miiltiplas, foi utilizado o
pacote de Processamento Digital de Imagem com a morfologia matematica fuzzy. Os
testes com as operacoes de dilatacao e erosao da morfologia matematica foram realizados
baseados nos métodos de Zadeh e Lukaziewicz, onde para o corte alfa os valores estao
entre 0 e 255, que determinam a altura (pico) do elemento estruturante (Figs. 3.29, 3.30,
3.31 e 3.32 do Capitulo 3), com o tamanho de 3x3 e tipo gaussiano.

Distancia (m) Distancia (m)
0 Q 2090 4090 6090 0 0 2090 4090 6090

1000 1000

Profundidade (m)
Profundidade (m)

2000 2000

(a) Modelo de velocidade (b) Modelo de densidade

Figura 4.10: Modelo 2: onde a) representa o modelo de velocidade com trés camadas sendo
suas velocidades de 1500 m/s, 2300 m/s e 2500 m/s, respectivamente. b) representa o
modelo de densidade com valores de 1 g/cm3, 1.2 g/cm® e 1.4 g/cm?, respectivamente.
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Distancia (km)
25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0

25

Figura 4.11: Modelo 2. Familia de um tiro comum onde o refletores estao nos tempos de
0.7s e 1.5s, as multiplas de 12 e 22 ordem estao por volta de 2.2s e 2.7s, respectivamente.

Distancia (km)
0 2090 4q00

-2000

Profundidade (m)

+ 1500
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Figura 4.12: Modelo 2. Campo de velocidade estimada apos a anélise de velocidade onde
as velocidade minima e maxima estao entre 1500 m/s e 2300 m/s.

Nas Figuras 4.13a e 4.14a tem-se a se¢ao migrada pos-empilhamento. Os dois refle-
tores sao visualizados nos tempos de 0.7s e 1.5s e suas miltiplas nos tempos de 2.2s e
2.7s, respectivamente. Da mesma forma que o Modelo 1 sao mostrados os resultados da

suavizagao pelos métodos de Zadeh e Lukaziewicz. Para cada um deles, dois valores para



69

o corte alfa sao testados.

Para a suavizagao com o método de Zadeh o melhor resultado é obtido para o corte
alfa igual & 105 (Fig. 4.13b), verifica-se que em comparagao com o Modelo 1, o valor do
corte alfa é diferente. Esse valor é influenciado pela complexidade da imagem. Quando
comparado com o resultado da Figura 4.14b, o resultado da Figura 4.14c¢ nao atenua bem
as multiplas, é possivel ver multiplas nos tempos 2s e 2.7s. De forma diferente a do Modelo
1, os resultados usando a suavizagao pelo método de Lukaziewicz apresentam perda de
resolucao nos refletores. Quando comparados os resultados obtidos na suavizacao pelo
método de Zadeh.



70

Distancia (m)
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000

0.5

Tempo (s)

2.0

25

Dado migrado
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Distancia {m)
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Dado migrado
(b) Imagem com o = 105
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Dado migrado
(¢) Imagem com « = 120

Figura 4.13: Modelo 2: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Zadeh com a operacao de erosao, elemento
estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com a = 105, onde a multipla
foi totalmente removida e ¢) com a = 120, onde ainda havia a presenga de miltipla.
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Figura 4.14: Modelo 2: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Lukaziewicz com a operagao de erosao,
elemento estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com « = 140, onde
a multipla foi totalmente removida e ¢) com « = 160, onde ainda havia a presenca de
multipla.
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Quando comparados os tragos da Figura original 4.13a com a Figura 4.13b é possivel
ver que a aplicacao da método de Zadeh mostrou-se eficiente pois atenuou a miiltipla
completamente com atenuagao leve da amplitude da reflexdo priméria (Fig. 4.15a). No
entanto, quando comparados os tragos da Figura original 4.14a com a Figura filtrada
4.14b) é possivel notar que o método de Lukaziewicz também consegue atenuar a multipla,

porém hé variagoes na amplitude do trago (Fig. 4.15b).
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Figura 4.15: Modelo 2: Figura a) apoés a filtragem pelo método de Zadeh é possivel ver
que as multiplas foram atenuadas quando sao comparados os tragos original e filtrado.
A Figura b) mostra a comparacdo entre os tragos original e filtrado pelo método de
Lukaziewicz e é possivel notar que a amplitude do trago sofre uma perturbagao grande,
porém, a miltipla foi totalmente atenuada.
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4.3.3 Modelo 3 - Formado por Miltiplos Refletores Planos e Horizontais

Foram gerados os modelos de referéncia de velocidade e densidade conforme as Figuras
4.16a e 4.16b, respectivamente. Na segunda etapa foi feita a aquisicao por diferencas
finitas baseado nos parametros da Tabela 4.2 gerando as familias de tiro comum (veja
a Fig. 4.17) que mostra o primeiro tiro. Aos dados sismicos foi aplicado o fluxograma
de processamento da Figura 4.1, sendo que para a migracao foi utilizado o campo de
velocidade RMS estimado com o pacote Seismic Unix (Stockwell, 2012) (Fig. 4.18). Na
Figura 4.19a, tem-se a secao migrada em escala de cinza, onde verifica-se a existéncia de
multiplas de 1° e 2° ordem nos tempos de 1s e 2s.

Na etapa de filtragem, para a eliminagao de eventos como miiltiplas, foi utilizado o
pacote de Processamento Digital de Imagem com a morfologia matematica fuzzy. Os
testes com as operacoes de dilatacao e erosao da morfologia matematica foram realizados
baseados nos métodos de Zadeh e Lukaziewicz, onde para o corte alfa os valores estao
entre 0 e 255, que determinam a altura (pico) do elemento estruturante (Figs. 3.29, 3.30,
3.31 e 3.32 do Capitulo 3), com o tamanho de 3x3 e tipo gaussiano.

Distancia (m) Distancia (m)
0 0 ZQOO 4090 6090 0 2090 4090 6090

1000

Profundidade (m)
Profundidade (m)

2000
(a) Modelo de velocidade (b) Modelo de densidade

Figura 4.16: Modelo 3: A Figura a) representa o modelo de velocidade com cinco camadas
sendo suas velocidades de 1500 m/s, 2200 m/s, 3000 m/s, 4000 m/s e 5000 m/s, respec-
tivamente. b) representa o modelo de densidade com valores de 1 g/cm?, 1.1 g/em?, 1.2
g/em?; 1.3 g/em® e 1.4 g/cm?, respectivamente.
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Distancia (km)
2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0

Figura 4.17: Modelo 3. Familia de um tiro comum onde os refletores de interesse estao
entre os tempos 1.5s até 2.8s. As multipla estao entre 3s e 6s.
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Figura 4.18: Modelo 3. Campo de velocidade estimada apos a anélise de velocidade onde
as velocidade minima e maxima estao entre 1500 m/s e 5000 m/s.

Nas Figuras 4.19a e 4.20a tem-se a segao migrada poés-empilhamento. Os quatro
refletores sao visualizados nos tempos de 1.5ss, 1.9s, 2.2s e 2.5s.Suas multiplas entre os
tempos de 3s e 6s, respectivamente. Da mesma forma que o Modelo 1 sao mostrados os

resultados da suavizagao pelos métodos de Zadeh e Lukaziewicz. Para cada um deles, dois
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valores para o corte alfa sao testados.

Para a suavizagao com o método de Zadeh o melhor resultado é obtido para o corte
alfa igual a 85 (Fig. 4.19b), verifica-se que em comparagao com o Modelo 1, o valor do
corte alfa é diferente. Quando comparado com o resultado da Figura 4.20b, o resultado da
Figura 4.20c nao atenua bem as multiplas, é possivel ver resquicios das miiltiplas entre os
tempos 3s e 6s. Da mesma forma que no Modelo 2, os resultados usando a suavizagao pelo
método de Lukaziewicz apresentam perda de resolucao nos refletores. Quando comparados
aos resultados obtidos na suavizacao pelo método de Zadeh. Para os demais modelos s6

a suavizagao pelo método de Zadeh mostrou resultados promissores.
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Figura 4.19: Modelo 3: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Zadeh com a operacao de erosao, elemento
estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com « = 85, onde a multipla foi
totalmente removida e ¢) com « = 100, onde ainda havia a presenca de multipla.
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Figura 4.20: Modelo 3: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Lukaziewicz com a operagao de erosao,
elemento estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com « = 110, onde
a multipla foi totalmente removida e ¢) com « = 130, onde ainda havia a presenca de
multipla.
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Quando comparados os tragos da Figura original 4.19a com a Figura 4.19b é possivel
ver que a aplicacao da método de Zadeh mostrou-se eficiente pois atenuou a miiltipla
completamente com atenuagao leve da amplitude da reflexdo priméria (Fig. 4.21a). No
entanto, quando comparados os tragos da Figura original 4.20a com a Figura filtrada
4.20b) é possivel notar que o método de Lukaziewicz também consegue atenuar a multipla,

porém, hé variagoes na amplitude do trago e deslocamento espacial do mesmo (Fig. 4.21b).
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Figura 4.21: Modelo 3: Figura a) apos a filtragem pelo método de Zadeh é possivel ver
que as multiplas foram atenuadas quando sao comparados os tragos original e filtrado.
A Figura b) mostra a comparacao entre os tragos original e filtrado pelo método de
Lukaziewicz e é possivel notar que a amplitude do trago sofre uma perturbacao grande,
porém, a miltipla foi totalmente atenuada.
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4.3.4 Modelo 4 - Formado por um Refletor Inclinado com 5°

Foram gerados os modelos de referéncia de velocidade e densidade conforme as Figuras
4.22a e 4.22b, respectivamente. Na segunda etapa foi feita a aquisicao por diferencas
finitas baseado nos parametros da Tabela 4.2 gerando as familias de tiro comum (veja
a Fig. 4.23) que mostra o primeiro tiro. Aos dados sismicos foi aplicado o fluxograma
de processamento da Figura 4.1, sendo que para a migracao foi utilizado o campo de
velocidade RMS estimado com o pacote Seismic Unix (Stockwell, 2012) (Fig. 4.24). Na
Figura 4.25a, tem-se a secao migrada em escala de cinza, onde verifica-se a existéncia de
multiplas de 1° e 2° ordem nos tempos de 1s e 2s.

Na etapa de filtragem, para a eliminacao de eventos como miultiplas, foi utilizado o
pacote de Processamento Digital de Imagem com a morfologia matematica fuzzy. Os
testes com as operacoes de dilatacao e erosao da morfologia matematica foram realizados
baseados nos métodos de Zadeh e Lukaziewicz, onde para o corte alfa os valores estao
entre 0 e 255, que determinam a altura (pico) do elemento estruturante (Figs. 3.29, 3.30,

3.31 e 3.32 do Capitulo 3), com o tamanho de 3x3 e tipo gaussiano.

Distancia (m) Distancia (m)
0 0 2090 4Q00 6090 0 0 2090 4090 6090

1000 1000
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Profundidade (m)

2000 2000

(a) Modelo de velocidade (b) Modelo de densidade

Figura 4.22: Modelo 4: A Figura a) representa o modelo de velocidade onde a primeira
camada tem velocidade de 1500 m/s e a segunda camada de 2300 m/s. b) representa o
modelo de densidade com valores de 1 g/ecm3 e 1.2 g/cm?, respectivamente.
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Distancia (km)
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Figura 4.23: Modelo 4. Familia de um tiro comum onde o refletor aparece a partir do
tempo de 0.7s aproximadamente. As miultipla de 1° e 2° ordem sao visualizadas nos
tempos de 1.4s e 2s, respectivamente.
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Figura 4.24: Modelo 4. Campo de velocidade estimada apos a analise de velocidade onde
as velocidade minima e maxima estdo entre 1500 m/s e 2300 m/s.

A secao migrada pos-empilhamento é mostrada na Figura 4.25a. A multipla de 1°
ordem ¢é visualizada a partir do tempo de 1.4s aproximadamente. Artefatos associados

a multipla sao também visualizados a partir do afastamento de 700 m. A maultipla de
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2° ordem aparece mais fraca e a partir do tempo de 2s. Acredita-se que a mesma ¢
atenuada devido ao processamento realizado. Nas Figuras 4.25a e 4.25b, a filtragem
usando a morfologia matematica é feita. Verifica-se que o corte alfa é decisivo para o

melhor resultado da atenuacao das miltiplas, o que pode ser visto na Figura 4.25b.
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Figura 4.25: Modelo 4: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Zadeh com a operacao de erosao, elemento
estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com a = 100, onde a multipla
foi totalmente removida e ¢) com « = 115, onde ainda havia a presenga de multipla.
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Quando comparados os tragos da Figura original 4.25a com a Figura 4.25b é possivel

ver que a aplicacao da método de Zadeh mostrou-se eficiente pois atenuou a miiltipla

completamente com atenuagao leve da amplitude da reflexdo priméaria (Fig. 4.26a).
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Figura 4.26: Modelo 4: Figura a) apo6s a filtragem pelo método de Zadeh é possivel ver
que as miltiplas foram atenuadas quando sao comparados os tragos original e filtrado.
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4.3.5 Modelo 5 - Formado por um Refletor Curvo com Mergulho de 20°

Foram gerados os modelos de referéncia de velocidade e densidade conforme as Figuras
4.27a e 4.27b, respectivamente. Na segunda etapa foi feita a aquisicao por diferencas
finitas baseado nos parametros da Tabela 4.2 gerando as familias de tiro comum (veja
a Fig. 4.28) que mostra o primeiro tiro. Aos dados sismicos foi aplicado o fluxograma
de processamento da Figura 4.1, sendo que para a migracao foi utilizado o campo de
velocidade RMS estimado com o pacote Seismic Unix (Stockwell, 2012) (Fig. 4.29). Na
Figura 4.30a, tem-se a secao migrada em escala de cinza, onde verifica-se a existéncia de
multiplas de 1° e 2° ordem nos tempos de 1s e 2s.

Na etapa de filtragem, para a eliminacao de eventos como miultiplas, foi utilizado o
pacote de Processamento Digital de Imagem com a morfologia matematica fuzzy. Os
testes com as operacoes de dilatacao e erosao da morfologia matematica foram realizados
baseados nos métodos de Zadeh e Lukaziewicz, onde para o corte alfa os valores estao
entre 0 e 255, que determinam a altura (pico) do elemento estruturante (Figs. 3.29, 3.30,

3.31 e 3.32 do Capitulo 3), com o tamanho de 3x3 e tipo gaussiano.

Distancia (m) Distancia (m)
0 0 2090 4Q00 6090 0 0 2090 4090 6090

Profundidade (m)
Profundidade (m)

(a) Modelo de velocidade (b) Modelo de densidade

Figura 4.27: Modelo 5: A Figura a) representa o modelo de velocidade onde a primeira
camada tem velocidade de 1500 m/s e a segunda camada de 2300 m/s. b) representa o
modelo de densidade com valores de 1 g/cm3 e 1.2 g/em?, para cada camada.



85
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Figura 4.28: Modelo 5. Familia de um tiro comum onde o refletor comeca no tempo
0.7s.As multiplas podem ser vistas a partir de 1s.
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Figura 4.29: Modelo 5. Campo de velocidade estimada apos a anélise de velocidade onde
as velocidade minima e maxima estao entre 1500 m/s e 2300 m/s.

A segao migrada poés-empilhamento em tempo é vista na Figura 4.30a. O refletor
aparece a partir do tempo de 0.7s. A multipla em 1.4s. A parte inclinada do evento de
multipla apresenta inclinagdo maior que a do refletor, como ja esperado (ver Capitulo 2).

Os resultados da aplicagao da morfologia matemética sao apresentados nas Figuras 4.30b
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e 4.30c, como no resultado do modelo anterior, o corte alfa influencia na atenuacao da
multipla. O melhor resultado é obtido na Figura 4.30b para o corte alfa igual a 100 com

suavizagao pelo método de Zadeh.
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Figura 4.30: Modelo 5: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Zadeh com a operacao de erosao, elemento
estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com a = 100, onde a multipla
foi totalmente removida e ¢) com « = 115, onde ainda havia a presenga de multipla.
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Quando comparados os tragos da Figura original 4.30a com a Figura 4.30b é possivel
ver que a aplicacao da método de Zadeh mostrou-se eficiente pois atenuou a miiltipla

completamente (Fig. 4.31a).
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Figura 4.31: Modelo 5: Figura a) apos a filtragem pelo método de Zadeh é possivel ver
que as miltiplas foram atenuadas quando sao comparados os tragos original e filtrado.
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4.3.6 Modelo 6 - Formado por um Refletor em Sinclinal

Foram gerados os modelos de referéncia de velocidade e densidade conforme as Figuras
4.32a e 4.32b, respectivamente. Na segunda etapa foi feita a aquisicao por diferencas
finitas baseado nos parametros da Tabela 4.2 gerando as familias de tiro comum (veja
a Fig. 4.33) que mostra o primeiro tiro. Aos dados sismicos foi aplicado o fluxograma
de processamento da Figura 4.1, sendo que para a migracao foi utilizado o campo de
velocidade RMS estimado com o pacote Seismic Unix (Stockwell, 2012) (Fig. 4.34). Na
Figura 4.35a, tem-se a secao migrada em escala de cinza, onde verifica-se a existéncia de
multiplas de 1° e 2° ordem nos tempos de 1s e 2s.

Na etapa de filtragem, para a eliminacao de eventos como miultiplas, foi utilizado o
pacote de Processamento Digital de Imagem com a morfologia matematica fuzzy. Os
testes com as operacoes de dilatacao e erosao da morfologia matematica foram realizados
baseados nos métodos de Zadeh e Lukaziewicz, onde para o corte alfa os valores estao
entre 0 e 255, que determinam a altura (pico) do elemento estruturante (Figs. 3.29, 3.30,

3.31 e 3.32 do Capitulo 3), com o tamanho de 3x3 e tipo gaussiano.

Distancia (m) Distancia (m)
0 0 2090 4Q00 6090 0 0 2090 4090 6090

1000 1000

Profundidade (m)
Profundidade (m)

2000 2000

(a) Modelo de velocidade (b) Modelo de densidade

Figura 4.32: Modelo 6: A Figura a) representa o modelo de velocidade onde a primeira
camada tem velocidade de 1500 m/s e a segunda camada de 2300 m/s. b) representa o
modelo de densidade com valores de 1 g/cm3 e 1.2 g/em?, para cada camada.
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Distancia (km)
1.5 2.0 25 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0

1.0

Tempo (s)

2.0

2.5

Figura 4.33: Modelo 6. Familia de um tiro comum o refletor é visto a partir do tempo de
0.7s. As multiplas estao entre 1s e 2.5s.

Distancia (km)
0 0 2090 4q00

-2000

Profundidade (m)

+ 1500

Velocidade RMS (m/s)

Figura 4.34: Modelo 6. Campo de velocidade estimada apos a anélise de velocidade onde
as velocidade minima e maxima estao entre 1500 m/s e 2300 m/s.

A secao migrada pos-empilhamento é vista na Figura 4.35a. O refletor desaparece ao se
aproximar das bordas da se¢ao, acredita-se que isto deva-se a efeitos do muting utilizado na
etapa do empilhamento. As multiplas de 1° e 22 ordem podem ser visualizadas logo abaixo,

a partir do tempo de 1.4s e 2s, respectivamente. Diversos artefatos sao gerados devido
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ao refletor ser em sinclinal (regido a partir do afastamento de 1.000m). Os resultados da
filtragem da morfologia matemética sao mostrados nas Figuras 4.35b e 4.35c. A primeira
Figura (4.35b) com o melhor resultado, foi aplicada a suavizacao pelo método de Zadeh,

com o corte alfa igual & 80.
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Distancia (m)
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000

0.5

Tempo (s)

2.0

2.5

Dado migrado
(a) Imagem migrada

Distancia {m)

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000

Dado migrado
(b) Imagem com a = 80

Distancia {m)

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000

Dado migrado
(¢) Imagem com « = 100

Figura 4.35: Modelo 6: Imagens com: a) migragdo em tempo, com dados CMP pos-
empilhados. Aplicando o filtro pelo método de Zadeh com a operacao de erosao, elemento
estruturante 3x3 do tipo gaussiano, temos as Figuras b) com o = 80, onde a multipla foi
totalmente removida e ¢) com « = 100, onde ainda havia a presenca de multipla.
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Quando comparados os tragos da Figura original 4.35a com a Figura 4.35b é possivel

ver que a aplicacao da método de Zadeh mostrou-se eficiente pois atenuou a miiltipla

completamente (Fig. 4.36a).

80

60

40

20

-20

-40

= original
— =~ ~filtrado

I
100

I
200 30

(a) Método

de Zade

I
400 500 6500

h

Figura 4.36: Modelo 6: Figura a) apos a filtragem pelo método de Zadeh é possivel ver
que as miltiplas foram atenuadas quando sao comparados os tragos original e filtrado.



5 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta a morfologia mateméatica como uma ferramenta para a filtra-
gem de miltiplas de superficie livre. Foi apresentado um breve resumo sobre os tipos
e caracteristicas das reflexdes multiplas. Em seguida foi feita uma revisao teoérica sobre
a morfologia matemaética (binaria, em niveis de cinza e fuzzy), onde destacamos os mé-
todos de Zadeh e Lukaziewicz, no tratamento dos pixels das imagens. Para verificar a
aplicacao dos métodos de Zadeh e Lukaziewicz nas imagens sismicas, como filtros, foram
realizados testes sintéticos com refletores de diferentes geometrias, considerando apenas
dois operadores da morfologia matematica (erosao e dilatagdo) como suavizadores das
reflexoes miltiplas de superficie livre. Os modelos sintéticos foram gerados no software
livre Seismic Unix (Stockwell, 2012).

A morfologia matemaética foi testada com diferentes parametros (tamanho do elemento
estruturante, tipo do elemento estruturante, alfa nivel) e suavizadores (erosao e dilata-
¢a0). O melhor resultado foi obtido com a suavizagdo pelo método de Zadeh (suavizador
- erosdo) com os parametros: tipo do elemento estruturante (gaussiano), tamanho do ele-
mento estruturante (3x3), alfa nivel entre 70 e 115 e forma geométrica do refletor. Testes
com dados reais foram feitos, entretanto a aplicagao desta metodologia nao apresentou
resultados satisfatérios, o que mostra que esta metodologia ainda necessita de ajustes
para aplicacoes aos dados sismicos reais.

Quando o modelo apresenta mais de uma camada plana horizontal, os resultados
obtidos pelo método de Zadeh se mostrou mais eficaz quando comparado com o método
de Lukaziewicz. Porém, ainda sim, ha diferencas entre as duas metodologias. O método
de Zadeh consegue distinguir as interfaces sem perder a fase positiva. Ja, o método de
Lukasiewicz distingue as interfaces, mas, acaba perdendo a fase positiva na maioria dos
Casos.

Quando os refletores apresentam mergulho ou certa complexidade apenas o método de
Zadeh produz resultados satisfatorios, onde as multiplas de superficie livre sao removidas
totalmente, com relagao a operacao de erosao. Para todos os modelos apresentados foram
feitos testes também com adigao de ruido de 20 porcento nos tracos, os mesmos resultados
foram obtidos. Isso mostrou que os métodos apresentam robustez a ruidos moderados dos
dados sintéticos. A tonalidade dos resultados finais depende exclusivamente da relagao
matematica e dos parametros utilizados. A morfologia matematica foi aplicada as imagens
da se¢ao migrada. Desta forma neste trabalho a filtragem foi feita diretamente na imagem.

A utilizagdo desta metodologia ficou limitada as imagens migradas, isto restringe a
aplicacao da morfologia matematica ao dado sismico em outras etapas do processamento,
esta é a maior limitagao da forma como a metodologia foi aplicada neste trabalho. En-

tretanto para a aplicacao em imagens ja processadas e como etapa final de visualizacao a
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metodologia empregada apresentou resultados satisfatérios nos testes feitos em refletores
de formas diversas.

Entao como trabalhos futuros pode-se pensar em:

e Considerar que o elemento estruturante pode variar com a profundidade assim como
seus parametros(tamanho, tipo e alfa nivel) pois como o sinal vai perdendo a am-

plitude com a profundidade, poderia ser uma forma de compensar.

e Considerar que o elemento estruturante tem a forma da fonte pois como foi visto

ele poderé assumir a forma de uma fungao conhecida.

e Considerar diferentes tipos de elementos estruturantes por setores da imagem assim
como seus parametros(tamanho, tipo e alfa nivel) pois para dados mais complexos
podera ser necesséario o uso de diferentes formas do elemento estruturante que ira

depender da complexidade geologica local.

e Utilizar a morfologia matematica diretamente nos dados sismicos ao invés de apli-
car na imagem, permitindo assim que apés sua aplicagao outras metodologias de
processamento possam ser utilizadas no dado resultante. Um exemplo seria utilizar
uma outra abordagem baseada na transformada wavelet (morfologia multi-escala)
que abre um novo leque de possibilidades que trabalha com os conceitos da morfolo-
gia matemaética (erosdo, dilatacao, abertura, fechamento) (Bouchereau, 1997; Valet
et al., 2001; Wang et al., 2008; Gauthier, 2008; Li et al., 2012; Junqing et al., 2014;
Luo e Xu, 2016; Li et al., 2016).

e Utilizar a morfologia matemética para resolver problemas de descontinuidade de re-
fletores em sub-superficie, através de técnicas que combinam seus operadores (Gold-
ner et al., 2015).

A aplicagao destas metodologias poderao ajudar o interprete a definir melhor os hori-
zontes de interesse onde ha pouca informacao a priori e utilizar outros parametros para

obter melhores resultados.
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