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Abstract

We can characterize the signal processing as a set of
techniques used to extract information from a signal. A
signal can be described mathematically as a function of
several variables (parameters), for example, time,
distance, resistivity, radiance, among and so forth. The
signal acquisition is usually made by one or more
devices electric / electronic (analog and / or digital), as
examples, a temperature sensor, a digital camera, a
probe for resistivity, and so forth. From this point, the type
of processing to be applied will depend on the nature of
the signal and its information. During the acquisition
process, the recorded signal may contain, in addition to
the information desired, also a number of spurious
information (no connection or interest) called noise. The
presence of noise in the signals can impair the process of
extracting the desired information, leading to ambiguous
results and no link. Thus the goal of this work is to show a
non-linear technique for noise removal (fuzzy logic and
sets) and apply it to well logs.

Resumo

Podemos caracterizar o processamento de sinais como
um conjunto de técnicas utilizadas para extrair
informagdes de um sinal qualquer. Um sinal pode ser
caracterizado matematicamente como sendo uma fungdo
de vdrias varidveis (pardmetros), como exemplo, tempo,
distancia, resistividade, radidncia, dentre outros. A
aquisicdo de um sinal é normalmente feita por um ou mais
dispositivos eletro/eletrénicos (analdgicos e/ou digitais),
como exemplos, um sensor de temperatura, uma camera
digital, uma sonda de resistividade, dentre outros. A partir
deste ponto, o tipo de processamento a ser aplicado
dependera da natureza do sinal e da sua informagao.
Durante o processo de aquisicdo, o sinal registrado
podera conter, além da informagdo desejada, também
uma quantidade de informagdo espuria (sem nexo ou
interesse) denominada por ruido. A presenca de ruidos
nos sinais pode prejudicar os processos de extracdo da
informagdo desejada, levando a resultados ambiguos e

sem nexo. Assim o objetivo deste trabalho é mostras uma
técnica nao linear para a extracdo de ruidos em perfis de
pocos utilizando a Iégica FUZZY.

Introducéao

O Processamento de Sinais consiste na analise e/ou
modificacao de sinais de forma a extrair informagdes dos
mesmos e/ou torna-los mais apropriados para alguma
aplicagcdo especifica. Este processamento pode ser feito
de forma analégica ou digital. As técnicas de
processamento de sinais podem ser de muita utilidade no
controle e andlise de sistemas fisicos de interesse das
mais diversas dareas, engenharia, economia, biologia,
geociéncia, saude, etc. A filtragem é uma das aplicagbes
tipicas do processamento de sinais, neste contexto,
entende-se por filtragem a remogédo de ruido visando
melhorias na interpretacédo e utilizagdo dos dados. Neste
trabalho, abordaremos o processo de filtragem digital
baseada na logica fuzzy aplicada em dados sintéticos e
reais de perfis de pogo. Perfil de Pogo é a forma de
apresentacdo das variagbes das propriedades fisicas
mensuradas ao longo da profundidade de um pogo.
Originalmente, as medidas eram tomadas na forma
analégica e o perfil apresentado na forma grafica,
diretamente no papel. Atualmente, as medidas sao
registradas na forma digital e armazenadas na forma de
arquivos do tipo ASCII, como normatizado pela API
(American Petroleum Institute). Estas medidas vem
acrescidas por niveis de ruidos, devido a calibragdo das
sondas, problemas mecanicos, speckle, interferéncias,
dentre outros.

Para minimizar os efeitos dos ruidos nos perfis, existem
algumas técnicas basicas, baseadas na andlise Fourier e
procedimentos de inversdo, que conseguem obter alguns
resultados (GUERRA, C. E., 1994). Entretanto, limitagbes
de ordem tecnolégicas (obtengéo das fungdes respostas
das ferramentas) e problemas numéricos (obtencdo e uso
das fungdes de ftransferéncias para os filtros, erros
computacionais, estimativas da razdo sinal-ruido,...)
constituem problemas que nem sempre podem ser
contornados  satisfatoriamente. Desta forma, os
algoritmos cognitivos, dentre os quais se encaixam o0s
sistemas FUZZY, oferecem novas alternativas para o
tratamento de dados que envolvam incertezas (Miranda,
1998; Russo & Ramponi, 1996) e ambigiliidades (os
perfis de pogos, por exemplo) .

Os sistemas FUZZY baseiam-se em operagdes que
envolve conjuntos e loégica nebulosa (Aguiar & Oliveira,
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1999). A logica fuzzy, por exemplo, difere da logica
classica, no que se refere ao mapeamento dos valores
“verdade” e “falso”. Na teoria classica dos conjuntos, se
um elemento pertence a um conjunto ou nao, i. é, o fator
de pertinéncia pode assumir somente valores 0 ou 1. O
valor 0 indica uma completa exclusédo e um valor 71
representa uma completa pertinéncia. Logo, dado um
universo U e um elemento particular x ¢ U, a funcdo de
pertinéncia pa(x) com respeito a um conjunto AC U, é
dada por (Barron, 1993):

1 €A
Ma(x) = {o 221‘ gA U

Por outro lado, um conjunto fuzzy A, definido no universo
de discurso X é caracterizado por uma fungdo de
pertinéncia B a qual mapeia os elementos de X para o

intervalo [0,1]:
Max) — [0,1] (2)

Desta forma, a fungdo de pertinéncia associa a cada
elemento x pertencente a X um ndmero real pai) no
intervalo [0,1], que representa o grau de pertinéncia do
elemento x ao conjunto A, isto é, o quanto é possivel
para o elemento x pertencer ao conjunto A:

Mag) =X~ [0,1], paxy =0

Max) =1
A={(xpa(x)/xEX}

Finalmente, a légica fuzzy busca uma generalizagdo da
l6gica classica, flexibilizando-a para assumir valores no
intervalo [0,1].

Metodologia

Os sistemas fuzzy’s foram projetados para trabalharem
com dados que carregam um certo grau de incertezas,
imprecisdes e/ou ambiguidades. A presenca de ruidos
nas medidas de perfilagem aumenta ainda mais estas
incertezas. Diante destas caracteristicas citadas
anteriormente, foi desenvolvido um um modelo
matematico baseado na loégica Fuzzy, para a remogao
dos ruidos presentes em perfis de pogos. Em cada ponto
do perfil, calculamos um diferencial a esquerda e outro a
direita. A continuidade do sinal é entdo avaliada testando-
se os sinais dos diferenciais, através das regras de
inferéncias. Diferenciais com sinais opostos indicam
continuidade do perfil, enquanto que diferenciais com
mesmo sinal indicam um salto no ponto considerado.
Como resultado do processo de defuzzyficagdo gera-se
um fator de correcao de forma a eliminar ou atenuar este
salto. Na figura (1) € mostrado o diagrama de blocos
simplificado desse modelo de aplicagéo do filtro fuzzy
diferencial.

N ik
Ir ¥ ¥
FILTRO FUZZY
¥ DIFERENCIAL
—_—
frien o ey

W

Figura (1): Diagrama do filtro fuzzy diferencial

Onde fr sdo as medidas do perfil ruidoso, Cor sédo os
fatores de correcbes chalculados pelo filtro,
Dn® e Dn? sdo os parametros diferenciais na n-ésima

interagao, fn sdo as medidas filtradas na n-ésima

interagéao e f sdo as medidas finais apds N iteragoes.

O modelo matematico do Sistema Fuzzy, aplicado neste
trabalho é composta pelas seguintes etapas:

1- Definicdao das Variaveis de Entrada:Como varidveis
de entrada, adotou-se os diferenciais de propriedades
petrofisicas do perfil de pogo.

e Parémetros diferencias iniciais  (primeira
interacao):

D{(z;) = fri_1(zi—1) — fri(z;)
4)
Dg(zi) = friz1(ziz) — fri(z)

e Parametros diferencias iniciais na n-ésima
interagao:

pni) = f, ., (@)~ f,, @)
(5)

fn,i+l (Zir1) — fn’i (z)

Dn?(z,-) =
Onde: Df(z;) e Dnf(z;) sdo os parametros diferenciais a
esquerda e Df(z;) e Dné(z;), os parametros diferenciais a

direita, em cada profundidade z;, com um certo nimero
de interages n.

2-Inicializacao dos parametros para o filtro fuzzy:
Nesta etapa o filtro é inicializado quanto a estimativa
inicial do nivel de ruido do perfil (universo de discurso) e
mais 0 numero de iteragdes que sera necessario para a
filtragem dos dados.

O universo de discurso é definido como:

Xn = [—nr,nr] (6)

onde nr é uma estimativa do maximo nivel de ruido em
médulo e é dado como:

nr = max(max(D¢*), max(D%*)) 1§)
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3- Fuzzificagdo: é a etapa no qual procede-se o
mapeamento do conjunto ‘"crisp" (os parametros
diferencias a esquerda e a direita) em um ou mais
conjuntos no intervalo [0,1] , esses conjuntos sao as
variaveis linguisticas, que representam 0s nomes
associados a cada tipo de parametro diferencial. Esta
etapa, engloba também, definicdo das fungbes de
pertinéncia. Na definigdo das fungdes de pertinéncia para
as variaveis, foi utilizada a Fungcdo “Gaussiana
(ORTEGA, 2001; Gomide et al, 1994) "cujo modelo
matematico é dado por:

,L(x—C)z

2\ o

gaussmf (x;c,0)=ce @)

Em que Cé amediae O é o desvio padrao.

A partir dessa fungdo de pertinéncia, sdo definidos os

conjuntos fuzzy diferenciais a esquerda e a direita como :
FD™ = {(x, pppri(x))}, x € Xn

~Gep)?
e uppr: Xn - [0,1)com pppr(x) = e 20 (9)

TI = {e—,e+,d—,d+}

Onde FDT™ é uma familia de conjuntos fuzzy diferenciais
cujos sobre-escritos TI indicam a natureza de cada
conjunto: diferencial a esquerda negativo ou positivo e
diferencial a direita negativo ou positivo. pgpr, sé@o
fungdes de pertinéncias do tipo gaussianas, com cy; € ag;
representando a média e o desvio padrdo das medidas
dentro do universo de discurso. Na Figura (2), temos um
exemplo de como € projetada as fungdes de pertinéncias
para os parametros diferenciais a direita, positivo e
negativo. Os parametros c¢;; € or; ddo forma as curvas
gaussianas, informando o quéo negativo ou positivo é o
parametro diferencial.

Figura (2): Para o parametro diferencial & direita negativo
temos cy- = 1.55e04- = —1.67 enquanto que para o
parametro diferencial a direita positivo
cq+ = —1.55e0,, =1.67.

Com isto, temos as variaveis linglisticas. Neste caso
temos que cada um dos nomes abaixo representa um
conjunto fuzzy na forma:

positivo® = FD®*(D*®),

negativo® = FD¢~(D¢),

positivo® = FD%(D?),

negativo® = FD4~(D%).

4- Processso de inferéncia fuzzy: etapa a qual consiste
de dois passos: avaliagdo da premissa de cada regra
(conjungéao), através dos operadores t-norma (minimo), e
em seguida a etapa de agregagdo, ponderando as
diferentes conclusdes das regras ativas sob o operador s-
norma (Maximo). Os operadores de t-norma e s-norma
s80 normas e co-normas triangulares que fornecerdo os
métodos genéricos para as operagdes de intersecgao e
unido nos conjuntos fuzzy, formados na etapa anterior
(Fuzzificagado). As regras de implicagao utilizadas é do
tipo Mandani . No modelo foram utilizadas duas regras:

v R1:“Se Di(z,)e Did (z,) for positivo , entédo
Cor; sera positivo;

v R2:Se D!(z,) e D!(z) for negativo , entio
Cor; sera negativo;

®min(a® Ab",Cor™") e

®min(a- Ab~,Cor™)séo as regras de implicagées
Mandami, que nada mais é do o conjunto de fungbes de

(0] termo

pertinéncias formado por {min(af Ab",Cor® )}e

{min(alf /\bf,Corf)} onde i representa o i-€simo

ponto ou amostra considerada. Tomando-se elemento a
elemento, i.é, para cada profundidade z, as operagdes
acima sdo efetuadas com base na norma-T (figura 3 e
4):

Rl: g, . (D)Ap, . (D)= Cor' =

(10)
— : d
=min(min(4, .. (D;), 4, .. (D;")),Cor™)
+ —
Cor" =i ,,..(COR)
Diferencial a esquerda Diferencial a direita S
|
RL y A -
-1.7 17 -1.7 17 Cor*

Figura 3: Regra (1) de implicagbes Mandami, (norma-T
ou operador de minimo).

R2:u, . (D)Ap, . (D)= Cor =
= min(min(4,,, (D;), 4. (D)), Cor™) (1)
Cor™=u_,. (COR)

Diferencial a direita

Diferencial a esquerda Fator de correclo
—\\
R2 —\ N\
| ‘
-1.7 17 -17 17 —Cor

Figura 4: Regra (2) de implicagbes Mandami, (norma-T
ou operador de minimo).
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Temos como resultado do processo de inferéncia uma
sequéncia de conjuntos fuzzy relativos a aplicacdo de
cada umas das regras. Para proceder a proxima etapa da
defuzzificagdo é necessario agregar estes conjuntos em
apenas um conjunto, através de um operador de
agregacao, utiizando a conorma-T (operador de
maximo) figura (5):

h(COR) = max(Cor;",Cor,") (12)

onde |/ representa cada amostra considerada e
h(COR) ¢é uma fungdo de pertinéncia, i.6,

h,: Xn —[0,1]

Dado o universo de discurso Xn (Valores de corregao),
definimos os conjuntos fuzzy corretivos de saida como
sendo:

Cor" ={(COR 4, (COR)}, CORe Xin

@Ry’
el Xn—l0T com, (COR=e ", (19)
T={—+

I . o1 . .
onde Cor’" é uma familia de conjuntos fuzzy corretivos,

cujos sobre-escritos TI
indicam a natureza de cada
conjunto: corregao subtrativa e

aditiva. 4.0 (COR) sao
fungbes de pertinéncias do tipo
gaussianas, com C, € Oy

representando a média e o
desvio padrdo das medidas
dentro do universo de discurso.

Fator de corregdo

N

Cor'

Figura(5): Processo de Cor
agregacao dos fatores de
orregdo pelo operador de jcor
agregacao, conorma-T
(operador de maximo).

-1.7 COR; 17

5- Processo de Defuzzyficacao: ocorre apGs 0 processo
de agregagdo. E nesta etapa que é gerado do fator de
correcao; (positivo) se o ruido for subtrativo e (negativo)
se o0 ruido for aditivo. A defuzzyficagdo tem como

entrada os valores da fungéo de pertinéncia /i, (COR) .
O método de defuzzyficagdo adotado é o do centrbide,
onde n é o nimero de pontos de /1,(COR) :

> CORh,(COR)

Cor. — =l (14)
J

S 1,(COR,)
i=1

Corj representa a corregdo a ser somada na j-ésima

medida do perfil, na profundidade z O universo de
discursos dos conjuntos fuzzy de saida é o0 mesmo dos
conjuntos fuzzy diferenciais, uma vez que os valores de
correcdo estdo dentro do intervalo de niveis de ruidos
estimados, figura (6).

h;COR

-1.7 COR; 57,
Figura 6: Processo de defuzzyficagao.

Na figura (7), podemos ver com mais clareza o Sistema
de Inferéncia Fuzzy aplicado junto com suas regra e 0
processo de defuzzyficagéo.

Diferencial a esquerda Diferencial a direita

Fator de corregdo

) i

3

R1 —
.——/ ——/
Cor*
R2 1 \ . o
L~ |-
-1.7 1.7 -1.7 17 Cor

i COR

b

-1.7 CORy 1.7
Figura (7):Sistema de inferéncia fuzzy e defuzzyficagéo.

6- Correcao do Perfil: € o processo que implementa o
fator de correcdo no perfil, extraindo ou atenuando o
ruido do sinal, melhorando assim, a qualidade e
interpretagdo dos dados. O fator de correcdo pode ser
aditivo ou subtrativo dependendo do efeito do ruido no
perfil. O valor do perfil é corrigido somando-se o valor
obtido na defuzzyficagdo com a medida do perfil ruidoso,
i.6, para cada n-ésima iteragéo:

fn =f _,+Cor,n>1;
f~n = fr+Cor,n=1; '

Isto significa que para cada medida fl; na profundidade

(15)

zj temos:

fi(z) = fr(z,), +Cor(z,),n =1,

~ . (16)
1iz) = f,0.:(z); +Cor(z),n>1,

7- Calculo dos novos parametros de entrada do filtro
para uma nova iteracao: Nesta etapa o perfil filtrado é
avaliado quanto aos niveis de corregdo aplicados. Este
procedimento é necessario para a re-calibragdo do
sistema FUZZY e para a execugéo de uma nova iteragao.

Para as interagbes subsequentes, o universo de discurso
e as fungdes de pertinéncias sdo atualizadas, de forma a
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produzir um nivel de filtragem menor, baseado em uma

nova estimativa, utilizando-se fn enr:

nr = max (max(Dn”), max(Dn‘”)) ,

Dn;i(z;) = ];n,i—l(zi—l) - fn,i (z),

(17)

Dnz‘d (z)= ];11,i+1(zi+l) - i;u' (z,).

O Processo se repete até a Ultima interagdo onde entdo
teremos o resultado final do processo de filtragem:

Como pode ser observado, 0 modelo matematico deste
filtro & extremamente simples e baseia-se na suposigao
de que os ruidos podem ser aditivos (aumenta o nivel do
sinal) ou subtrativos (diminui o nivel do sinal), desta
forma, os ruidos sdo encarados como descontinuidades
no sinal. Os parametros diferenciais de entrada
funcionam como um  “detector” para estas
descontinuidades, e também como um estimador do nivel
de ruido. O algoritmo deste filtro permite o
estabelecimento do nivel de filtragem, através do nimero
de iteragdes. .

Analise dos Resultados

O processo de filtragem foi aplicado em perfis sintéticos
de forma a obter a extragdo de ruidos presentes nestes
sinais. Para os dados sintéticos, foram gerados perfis de
Indugdo baseado no fator geométrico g de DOLL
(Doll1949; Serra, 1984; Ellis, 1987), simulando uma
ferramenta com duas bobinas, com afastamento L igual,
taxa de amostragem de 0.2m e profundidade inicial zi
igual a700m. Como modelo de distribuicdo de
condutividades, adotou-se uma fungdo continua por
partes, onde o dominio representa as profundidades e os
intervalos imagens representam as camadas com oS
respectivos valores de condutividades. A seguir o perfil
de condutividade resultante foi contaminado por ruidos
gaussianos como € mostrado na Figura 8, em que
adicionamos um ruido positivo e outro negativo os quais
sdo destacados pelos parametros diferencias a esquerda
e a direita, sendo assim possivel verificar a validade do
método e sua eficacia. Na figura 9 tem-se o perfil filtrado
pelo sistema fuzzy proposto.

Para mostrar a confiabilidade da metodologia foi feita
uma comparagdo entre o método de filtragem
desenvolvido com légica fuzzy e o método de filtragem
classica de mediana, sendo o método mais utilizado no
processamento de sinais (Russo & Ramponi, 1996). Na
Figura (10), temos um outro exemplo de perfil tratado
tratado com o filtro fuzzy, com o numero de interagdes
N=2. Porém, aplicou-se também o filtro cléssico de
mediana com dois pontos. Como resultado, podemos
observar que o filtro fuzzy produziu uma significativa

reducao dos niveis de ruido em comparagéo ao filtro de
mediana (figura 11). Como no método proposto cada
iteragcdo significa um procedimento de filtragem, o filtro
fuzzy permite aumentar e diminuir sempre que
necessario o nivel de filtragem para obter a filtragem
correta nos dados considerados.

Perfil com 2 ruidos e os Paramétros Diferenciais 4 Esquerda e 4 Direita

13 T T T
—Diferenciais 4 Esquerda

—Dilerenciais 4 Direita
——Modelo normalizado de indugiio com ruidos

Distribuiciio de Condutividade (Q - m)?
&
> =

Profundidade z{m)
Figura 8: Modelo normalizado com ruidos destacados
pelos parametros diferencias, a esquerda e a direita.

Perfil com ruido tradado com o filtro fuzzy N=2
14 T T T

15 I I | | I |
100 105 110 115 120 125 130 135 140

—
=
T
=

=

—_
=
T

oo
T

—distribuigfio real
——modelo de inducio com ruidos
—perfil sintético tratado com o filtro-fuzzy

=N
T

Distribuigio de Condutividade (Q - m)!
=
T

>

il | | | | | |
100 105 110 115 120 125 130 135
Profundidade Z(m)

Figura 9: Mostra o perfil sintético corrigido com o filtro
fuzzy com numero de interagdes igual a dois (n = 2).

Para mostramos com mais clareza a eficacia do filtro
fuzzy em comparagéo com o filtro de mediana, na Figura
(11), € mostrado um trecho destacado do perfil filtrado
(Fig. 10). Podemos observar e comprovar que o filtro
fuzzy, com duas iteragdes, foi muito mais efetivo no que
diz respeito as atenuagdes das oscilagdes provocadas
pelos ruidos, suavizando os picos das curvas em todo o
trecho, enquanto que o filtro de mediana com dois pontos
nao foi capaz de remover estas oscilagées, diminuindo
apenas os picos em algumas partes do perfil.
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Perfil Sintético de Condutividades com Ruidos

T T T T
—Distribuiciio de condutividades

—Perfil de condutividades
—Perfil de condutividades com ruidos

=
i

>
T

Distribuicio de Condutividade (€2 - m)*
o

| |
| 0,

| I i i i
100 110 10 130 140 150 160
Profundidade z(m)

Figura 10: Perfil de condutividade sintético, sem ruido
(verde), com ruido (vermelho) e a distribuicdo de
condutividades (em azul).

Trecho do Perfil Sintético de Condutividades Tratado com o Filtro de Mlediana (2pontos) e Fuzzy (N=2)

——Distribui¢dio de condutividades

[| —Perfil de condutividades com ruidos

—Perfil filtrado pelo filtro mediana
—Perfil filtrado pelo filtro fuzzy

[~

=

Distribuiciio de Condutividade (2 - m)!
- N w

[~

1 1 1 1 1 1
104 106 108 110 12 114 116 118
Profundidade z(m)

Figura 11: trecho do Perfil de condutividade tratado com
o filtro de mediana (2 pontos) e o filtro fuzzy com 2
iteracbes (N=2), em que temos a distribuicdo de
condutividades (azul), perfil de condutividade com ruido
(vermelho), perfil filtrado com o filtro de mediana (verde)
e perfil filtrado com filtro fuzzy (preto).

Conclusoes

A metodologia funcionou satisfatoriamente bem quando
aplicada em dados sintéticos e reais, produzindo uma
atenuagao significativa dos niveis de ruidos. Foram
necessarias apenas duas iteragdes para se chegar a um
bom resultado, o que mostra a convergéncia do
algoritmo. Nota-se que para os dados Sintéticos, a
escolha do numero de iteragbes do processo €
fundamental no sentido de diminuir o nivel de ruidos e
manter a integridade do sinal, i é, a informacéo litolégica.
Outro ponto importante da metodologia é o fato de que o
processo de filtragem n&o produz deslocamentos no perfil
filtrado. J& a definigdo dos parametros diferenciais como

entrada do sistema fuzzy e como objetos de inferéncia,
foi importante no sentido de avaliar a continuidade do
sinal-perfil e os niveis de ruido; evitando filtragens
desnecessarias e perda de sinal. Em trabalhos futuros
uma melhor definicio dos parametros de entrada, de
inferéncias, das funcdes de pertinéncias e de critérios
para a escolha do numero de iteragbes serdo
necessarios para a simplificagdo e otimizagdo do
algoritmo de filtragem fuzzy, principalmente no que se
refere aos dados reais.
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