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Resumo

O presente trabalho propoe dois métodos para avaliar a qualidade da inversao tomografica de
tempos de transito com regularizagao por matrizes de derivada e também aprimorar o modelo
de velocidades recuperado. Tais métodos sao baseados no Critério de Barbieri, desenvolvido
originalmente em tomografia médica. O primeiro, Critério de Barbieri (CB), considera uma
modelagem por raios retos, enquanto o segundo, Critério de Barbieri Modificado (CBM),
é governado pelo principio de Fermat. Ambos fazem uso de filtragem por decomposicao
em valores singulares para suprimir autoimagens dominantes por assumir que o efeito dos
erros do algoritmo de inversao assume um carater espacial com distribuicao aleatéria. Nas
simulacoes com dados sintéticos, os métodos aprimoraram a solucao em termos do desvio
RMS do modelo mesmo na presenca de elevado ruido gaussiano adicionado ao dado. Em
geral, o CBM requereu maior regularizagao do que a da inversao tradicional. Aplicados ao
dado real do Campo de Dom Joao, Bacia do Reconcavo, ambos CB e CBM recuperaram
modelos similares e de maior resolucao do que o da inversao tomografica convencional. Os
resultados com dados reais foram validados por dados sismicos de reflexao. Para a modelagem
direta, foram testados algoritmo de tragado de raios baseado na solugao analitica da equacao
do raio, e algoritmo de grafos, que é uma aplicacao direta do principio de Fermat. A
modelagem por grafos se mostrou superior pela capacidade de sempre ligar fontes a receptores
independente da complexidade do modelo de velocidades. Para o procedimento numérico
da inversao, testamos a inversa generalizada e o gradiente conjugado, que apresentou menor
custo computacional sem perda de qualidade. A regularizacao por matrizes de derivadas foi
incorporada ao problema para estabilizar a solugao. O fator de regularizacao foi escolhido
pela curva L auxiliada pela curva sin ©, desenvolvida neste trabalho, e também pela validacao

cruzada generalizada.
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Abstract

This work offers two methods to evaluate the quality of traveltime tomography with regula-
rization by derivative matrices and also to improve velocity models. Both methods are based
on Barbieri’s work, originally developed in medical tomography. The first, Barbieri Criterion
(BC), considers forward modeling by straight rays, while the second one, Modified Barbieri
Criterion (MBC), is ruled by Fermat’s principle. Both use filtering by singular value decom-
position to suppress dominant eigenimages by assuming that inversion algorithm errors are
randomly located. Simulations with synthetic data showed that both methods had improved
the solution in model RMS sense, even if high Gaussian noise was added to data. In general,
MBC requires greater regularization than standard inversion. When applied to real data
from Dom Joao Field, Reconcavo Basin, both methods had recovered similar models and
with a higher resolution than the standard approach. Real data results were validated by
seismic reflection data. Forward modeling was performed by ray tracing, based on analy-
tical solution for differential ray equation, and by graphs, which is a simple application of
Fermat’s principle. Graph modeling proved to be superior as it always links sources and
receivers regardless of velocity model. Numerical inversion was performed by generalized
inverse and by a conjugate gradient method, which presented a lower computational cost
without losing quality. Solution was stabilized by regularization by derivative matrices. Re-
gularization factors were selected by L-curve and sin ©-curve, the latter developed in this

work as an extension to the former, or by generalized cross-validation.
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Introducao

A tomografia é uma técnica de reconstrucao de imagem originalmente desenvolvida para
astronomia (Bracewell & Riddle, 1967), microscopia eletronica (De Rosier & Klug, 1968) e
radiologia médica (Ambrose & Hounsfield, 1973). Consiste em posicionar fontes e receptores
de algum sinal ao longo de um perimetro dentro do qual se deseja obter a distribuicao de

alguma propriedade, assumindo que a medida obtida depende desta propriedade.

No contexto da geofisica de reservatorio, geralmente esta propriedade sao as velocida-
des sismicas. Na tomografia de tempos de transito as recuperamos a partir dos tempos de
transito da onda direta (Bois et al., 1972; McMechan, 1983; Washbourne et al., 2002) ou
refletida (Bording et al., 1986). Naturalmente, abordagens com onda refletida sdo economi-
camente mais viaveis devido a possibilidade de aquisicao com fontes e receptores dispostos
na superficie, enquanto abordagens com onda direta s6 sao possiveis em aquisicoes do tipo
pogo-a-pogo ou pogo-a-superficie, esta ultima, com baixa cobertura (Stewart, 1991). Na
tomografia de forma da onda além dos tempos de transito é considerada a forma dos pulsos
captados (Wolf, 1969; Devaney, 1984; Wu & Toksoz, 1987).

O procedimento tomografico requer alguma parametrizacao do modelo. Por exemplo,
o meio pode ser subdividido em superficies horizontais compostas por um pequeno niimero
de ndédulos - isto é, pontos de coordenadas horizontais com velocidade constante - através
das quais as velocidades dos outros pontos internos sao interpoladas (Lazaratos & Marion,
1997; Washbourne et al., 2002). A maneira convencional consiste na subdivisao do meio em
grid retangular dentro dos quais a velocidade atribuida é constante. Métodos baseados em
superficies ou camadas tornam o problema sobredeterminado e tém ganho computacional,
mas podem perder resolucao lateral. Por outro lado, parametrizacoes baseadas em grid

mantém a resolucao lateral para um nimero de dados coletados grande.

A inversao tomogréfica de tempos de transito auxilia a caracterizacao e monitoramento
de reservatorios de hidrocarboneto por ser capaz de determinar sua localizacao, extensao,
contetdo e evolugao (Lazaratos & Marion, 1997; Handayani et al., 2011; Messud et al., 2017).

Tais informacoes sao de grande importancia para a industria de petréleo, sobretudo devido
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as questoes economicas envolvidas na manutencao da produtividade de campos maduros.
Nesta situagao se encontra a Bacia do Reconcavo, cujo auge ocorreu na década de 1970 e

hoje depende de técnicas refinadas para garantir a produtividade.

Como ferramenta de imageamento sismico, a tomografia de tempos de transito tem a
vantagem em relacao ao método sismico de reflexao tradicional de recuperar a distribuicao de
velocidades com maior resolucao uma vez que utiliza fontes de alta frequéncia. Além disso,
¢ capaz de fornecer um bom modelo inicial para o full waveform inversion (FWI), evitando
que se atinja o minimo local no processo de otimizagao do modelo (Datta & Sen, 2016).
Virieux & Operto (2009) revisam a aplicabilidade da tomografia de tempos de transito na

construcao do modelo inicial do FWI.

Diferentemente do imageamento médico, no qual a trajetoria do feixe de raio-X segue
uma linha aproximadamente reta independentemente da distribuicao de densidades, a tra-
jetoria da energia do pulso sismico no meio actstico - e, consequentemente, o tempo de
transito correspondente - depende da prépria distribuicao de velocidades - mais especifi-
camente, do seu reciproco, isto é, as vagarosidades. A relagao entre tempos de transito e
vagarosidades é, portanto, nao linear. Tarantola & Valette (1982) descrevem em detalhes
maneiras de linearizar problemas nao lineares no sentido dos minimos quadrados. Além
desta limitacao, os dados adquiridos em campo nunca estao livres da contaminacao por
ruidos ambientais e ferramentais. Por tltimo, a cobertura do meio é limitada uma vez que
nao ¢ possivel alocar fontes e receptores ao longo de todo o perimetro da regiao que se de-
seja imagear. O problema discreto, portanto, é numericamente instavel, isto é, a solucao
a ser obtida é muito sensivel a pequenas perturbacoes no dado, e é dito mal condicionado.

Tarantola (2005) descreve matematicamente tais problemas.

Problemas discretos mal condicionados podem se tornar numericamente estaveis por
meio de regularizacao, isto é, procedimento numérico que modifica a natureza do problema
original através da introducao de alguma expectativa ou informacao sobre a solugao. Menke
(2018) detalha maneiras de modificd-lo e descreve as particularidades das solugbes assim
obtidas. Uma das regularizacoes mais conhecidas, e utilizada no presente trabalho, ¢ a de
Tikhonov & Arsenin (1977). Baseada na aplicagdo de um operador derivada a solugao, a
funcao objetivo a ser minimizada engloba tanto a norma dos erros na predi¢ao do dado quanto
a norma da solucao suavizada pelo operador, ponderadas por um fator de regularizacao a ser
determinado. A ideia é solucionar iterativamente o problema inverso com o valor adequado
do fator a cada iteragao até que alguma convergeéncia seja atingida. Diversas técnicas para
determinar os fatores foram desenvolvidas, como a generalized cross validation, ou GCV,

(Golub et al.,, 1979) e a curva L (Hansen, 1992) e aplicadas a tomografia de tempos de
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transito (Bube & Langan, 1994; Yao & Roberts, 1999; Soupios et al., 2001). No presente
trabalho, tanto a GCV quanto a curva L sao testadas, e é proposta a denominada curva

sin © para auxiliar a curva L.

A regularizagao introduzida produz uma solucao estavel de norma reduzida, mas, como
mencionado, nao resolve o problema original. A solucao obtida, portanto, nao representa
com fidelidade o modelo verdadeiro. Nao sendo possivel obter informagoes adicionais a
priori a respeito do modelo, é possivel, pelo menos, avaliar de alguma forma a qualidade
e as particularidades da solucao obtida a partir de informacoes sobre a matriz nicleo. Os
métodos mais empregados envolvem a matriz de covariancia ou as matrizes de resolugao do
dado e do modelo (Menke, 2018), e tém grande aplicabilidade a tomografia sismica (Yao et
al., 1999; Zhang & Thurber, 2007; Xia et al., 2008).

Neste sentido, Barbieri (1974) sugeriu um critério capaz de mensurar os artefatos intro-
duzidos pelo algoritmo de inversao ao identificar as sub-regides do meio discretizado para
as quais o algoritmo de inversao se comportou de maneira inesperada. O critério se baseia
na resolugao do problema inverso para um modelo complementar definido de modo que,
somado ao original, produz uma solucao de valores constantes. Do ponto de vista da in-
formagao, uma solucao e sua complementar sao equivalentes. Como geralmente o problema
tomografico é subdeterminado, infinitas solucoes existem e aquela que obtemos é apenas
uma das pertencentes ao espaco das solugoes. Se algum artefato nao esta presente em duas
solugoes distintas, entao ele nao pertence ao espago das solugoes, ou seja, foi produzido
equivocadamente pelo algoritmo de inversao (Gordon, 1974). Ao identificar a localizagao e
tamanho desses artefatos, pode-se aproveitar esta informacao para aprimorar a solucao em

algum sentido.

O presente trabalho propoe a adaptagao do critério de Barbieri ao problema tomogréfico
de tempos de transito com regularizacao e apresenta dois algoritmos capazes de identificar
as regioes da subsuperficie onde a inversao nao ocorreu de maneira esperada. O primeiro
critério é baseado na nao linearidade entre a distribuicao de vagarosidades e a trajetéria
do raio; o segundo, em uma aproximacao linear entre elas. A informacao extraida destes
algoritmos, batizada no presente trabalho de matriz pseudonula, é utilizada para aprimorar
o modelo obtido da inversao no sentido de minimizacao do seu desvio em relacao ao modelo
verdadeiro, desde que devidamente filtrada. A aplicabilidade dos critérios apresentados é
exemplificada e discutida em dois modelos 2D sintéticos, de pequeno e grande porte, e em

dado real do Campo de Dom Joao, Bacia do Reconcavo.



Resolucao de sistemas linearizados e
regularizados

Um sistema linear é um conjunto finito de equacoes lineares aplicadas a um conjunto igual-
mente finito de incégnitas. Do ponto de vista matricial, um sistema linear é um modelo
matematico no qual um operador linear é aplicado a um vetor, resultando em outro vetor.
Ou seja, cada componente de um vetor é representado por uma combinacao linear de outro
vetor. A importancia dos sistemas lineares surge da sua capacidade de descrever intimeros

fenOmenos fisicos.

O problema tomografico de tempos de transito consiste em solucionar sistemas lineares.
Devido as limitagoes impostas pelo levantamento sismico, os sistemas lineares que o repre-
sentam nao tém uma unica solugao possivel. Para contornar esse obstaculo, sao utilizados
métodos numéricos que levam em consideragao particularidades do problema a fim de en-
contrar uma solucao satisfatéria. Uma vez formulado o problema, no entanto, a solu¢ao nao
pode ser obtida pelo método convencional de inversao matricial uma vez que, ainda que a
matriz tomografica seja quadrada, ela certamente nao tera posto completo e sua inversao

requerera algum método alternativo.

Apesar de este capitulo tratar somente de sistemas lineares, o problema tomogréfico
de tempos de transito, em rigor, nao o é, isto é, a lei fisica que o rege tem cardter nao
linear. Todavia, mesmo problemas dessa natureza podem ser descritos por sistema lineares
desde que haja algum procedimento capaz de linearizéd-lo. Um método iterativo bastante

empregado em problemas geofisicos para esta finalidade é mostrado neste capitulo.
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1.1 Modelagem direta e problema inverso

O principal objetivo da geofisica é obter um conjunto minimo de parametros capaz de re-
lacionar completamente sistemas fisicos e leis ao conjunto de medidas observadas, isto é,
busca-se predizer resultados de medidas ou reconstruir os parametros fisicos. Ao primeiro
objetivo, da-se o nome de modelagem direta, na qual, partindo-se de um modelo geral e das
condigoes especificas do problema é possivel predizer os resultados das medidas. O segundo
é o problema inverso (ou inversdao) uma vez que caminha no sentido contrario do primeiro:
parte-se de um conjunto de dados observados (medidas) e de um modelo geral (lei fisica) para
determinar os valores dos parametros do modelo (Snieder e Trampert, 1999). A modelagem
direta e o problema inverso também podem ser compreendidos como bindémio causa-efeito.
No problema direto, os parametros do modelo sao o dado enquanto os valores medidos sao

as incégnitas; no problema inverso, o contrario.

Sejad = [dy,dy, - -+ ,dy|T o vetor de dimensao M que representa o dado observado e seja
m = [my,ma, -+ ,my]? o vetor de dimensao N que representa os parametros do modelo.
O problema direto linear é representado por: d = Gm, onde a matriz G, de dimensao
M x N, é o operador linear que relaciona d e m. Se G é conhecida e inversivel, a solucao
do problema ¢ m = G~'d, onde G™! é a matriz inversa de G. No entanto, G normalmente
nao ¢ inversivel e um tratamento mais complexo se faz necessario para obter a resolucao do

sistema.

1.1.1 Problemas mal postos

Um problema inverso ¢ dito mal posto quando ou a solugao nao existe ou nao ¢ inica ou nao

é estavel. Abaixo sao definidas existéncia e unicidade da solugao e estabilidade do problema:

e Fuxisténcia. Antes de determinar os parametros, deve-se definir a possivel classe de
dados associados ao modelo. Todo modelo contém simplificacoes e aproximagoes que
devem ser criteriosamente escolhidas para que a existéncia da solucao seja garantida.
Informagoes obtidas por outros métodos sao bem-vindas para guiar as simplificagoes

do modelo.

e Unicidade. Trata do seguinte questionamento: admitindo-se a existéncia da solugao do
problema inverso, pode-se garantir que ela é tinica? Isto é, é possivel encontrar outra
configuracao dos parametros do modelo m capaz de gerar o mesmo vetor d, ao lhe apli-

car o operador G? Se a resposta for positiva, mesmo que o conjunto de dados medidos
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for completo e exato, nao serd possivel resolver o problema inverso. Alguns artificios
podem ser usados para diminuir a ambiguidade da solucao: i) avaliar suposigoes adi-
cionais plausiveis; ii) introduzir dados provenientes de medigoes adicionais; iii) tolerar
a ambiguidade se a classe de solucoes admissiveis ainda contiver informacoes decisivas
acerca do alvo. Existem duas razoes para a nao unicidade das solugoes, segundo Ta-
rantola e Valette (1982). Em alguns casos, a nao unicidade advém do fato de que os
dados sao discretos, isto é, caso fossem continuos a solucao seria tnica. Em outros,
hé ambiguidade devido a prépria natureza do problema inverso como, por exemplo,
na obtencao do perfil de densidade de uma regiao da Terra a partir de medidas do
campo gravitacional local: o teorema de Gauss afirma que infinitas configuracoes de

densidade fornecem o mesmo valor de campo gravitacional.

e Fstabilidade. Um problema é dito estavel se a solugao depende continuadamente dos
dados e é dito instavel se o contrario ocorrer. Em outras palavras, um problema é
estavel se uma pequena variagao nos valores dos dados ocasiona uma pequena variacao
nos valores do parametro do modelo. Esta propriedade tem grande importancia uma
vez que os dados geofisicos estao sujeitos a ruidos de diversas naturezas (variacao

instrumental, erros analiticos, erros de medicao, etc.).

O problema tomografico inverso é mal posto por falhar nas duas tultimas condicoes. Para
contornar esse obstaculo, pode-se lancar mao de informagoes a priori, como dados geoldgicos
ou geofisicos provenientes de outros métodos, e tratamentos numéricos que estabilizam o

problema.

1.1.2 Sistemas sobredeterminados e subdeterminados

Seja novamente d = Gm. Para os problemas em geofisica geralmente nao é possivel en-
contrar o modelo exato, m = G~!d, pois G ¢é singular. Busca-se, porém, uma estimativa
de m que minimize alguma fungao objetivo. Por exemplo, o modelo estimado no sen-

est

tido dos minimos quadrados é m*! = [GTG]!G’d e, no sentido da minima estrutura, é

m® = GT[GGT]~'d, como serd demonstrado na Secdo 1.2.

O sistema d = Gm pode ser reescrito em notacao de somatério:

N
di =Y gymj, i=1,...,M, (1.1)
j=1

onde M é o nimero de dados d; e N ¢ o numero de parametros m; do modelo. Seja o posto
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de G, p(G), o nimero de linhas ou colunas linearmente independentes dela, que equivale
ao numero de linhas nao nulas de G escrita na forma escalonada por linhas. O posto
p(G) = C, se e somente se existe pelo menos uma submatriz quadrada de G de ordem C'
cujo determinante é nao nulo e toda submatriz quadrada de G de ordem superior a C' tem

determinante nulo.

O sistema é subdeterminado quando nao proporciona informacao suficiente para deter-
minar todos os parametros do modelo: ha mais incégnitas do que dados, ou seja, N > M.
Se N < M, o sistema ainda serd subdeterminado se p(G) < N < M. O sistema é sobrede-

terminado quando o ntimero de incégnitas é menor do que o numero de dados (N < M) e

p(G) = N.

1.2 Solucoes do problema inverso

A maneira mais simples de solucionar o problema inverso linear d = Gm é através de
métodos baseados no comprimento do erro de predicao do dado e = d — Gm ou no compri-
mento dos parametros do modelo m na norma Lo (Menke, 2018). Nesta se¢ao sao definidos
tres diferentes métodos baseados neste principio e em quais tipos de sistemas cada um deles

¢é apropriado.

1.2.1 Meétodo dos minimos quadrados
O método dos minimos quadrados obtém a solugao que minimiza a soma dos erros quadraticos
da predigao do dado, dada pela fungao objetivo ®(m):

®(m) = [le]3, (1.2)

onde || - ||z é o comprimento do vetor na norma Ls. ®(m) é um paraboldide positivo cujo
minimo global é atingido ao igualar a zero sua derivada em rela¢ao a m, isto é, 0®(m)/0m =

0, e equivale ao modelo estimado, m®?, dado por:

m* = [GTG]'GTd. (1.3)

A solucao por minimos quadrados requer a inversa da matriz G' G, de dimensao N. Se
o sistema é subdeterminado (N > M), p(G) < M < N = p(G'G) < M. Entao G'G

nao admite inversa. Portanto, o método dos minimos quadrados nao é til para sistemas
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subdeterminados, pois, nestes casos, GT'G ¢ singular. Por outro lado, o método dos minimos

quadrados é adequada para sistemas sobredeterminados.

1.2.2 Método da minima estrutura

O método da minima estrutura tem por principio a expectativa de que a solucao é simples.
Simplicidade, neste caso, é definida como a medida do comprimento euclidiano. O método
obtém a solugao cujo comprimento na norma L, ¢ minimo, sujeita a restricao de que o
erro de predicdo do dado é nulo (Menke, 2018). Utilizando o método de multiplicadores
de Lagrange, o problema consiste, portanto, em minimizar a seguinte funcao objetivo em

relacao ao m:

®(m) = [ml3 + t"e, (14)

onde t ¢é o vetor dos multiplicadores de Lagrange. Derivando em relacao a m e igualando a

zero é obtido:

m* = GT[GGT] 'd. (1.5)

A solucdo por minima estrutura requer a inversa da matriz GG’ de dimensao M. Se
o sistema é sobredeterminado (N < M), p(G) < N < M = p(GG"') < N. Entao
GG nao admite inversa. Portanto, o método da minima estrutura nio é til para sistemas

sobredeterminados, pois, nestes casos, GG’ é singular.

1.2.3 Meétodo dos minimos quadrados amortecido

Como visto na Subsecao 1.1.2, minimos quadrados nao é util em problemas subdeterminados.
No entanto, uma variante denominada minimos quadrados amortecido (MQA), é capaz de
resolver problemas em que GTG 6 singular. Baseado em Levenberg (1944), MQA minimiza

em relagdo a m a seguinte funcao objetivo:

®(m) = [le[|; + €*[|m][3, (1.6)

onde o escalar €2 ¢ um multiplicador de Lagrange.

MQA obtém a solugdo que minimiza tanto o comprimento do erro de predicao do dado

quanto o comprimento do modelo na norma Ly. Ele é uma combinagao entre o minimos
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quadrados e a minima estrutura, e, portanto, é adequado para sistemas constituidos de uma
parte subdeterminada e outra sobredeterminada. O fator €2 é o peso que define a importancia
relativa dos termos da fungao objetivo (Menke, 2018). Desenvolvendo ®(m) e igualando a

zero a derivada em relacao a m, é obtido:

m* = [GTG + 17 'GTd. (1.7)

MQA torna nao singular GTG através da adicao de uma constante €

a sua diagonal
principal. Solucoes MQA sao afetadas pela escolha de €2, que deve ser suficientemente
pequeno para nao afetar demasiadamente a solucao e, simultaneamente, grande o suficiente

para que o sistema tenha solugao.

1.2.4 Regularizacao

Se pequenas variacoes no dado de entrada causam pequenas variacoes na solucao, o sistema é
dito bem-condicionado, e é mal condicionado se a solugao é muito sensivel a tais perturbacoes
(Tarantola, 2005). Problemas inversos mal condicionados e mal postos (Se¢ao 1.1) podem se
tornar numericamente estaveis por meio de regularizacao, um procedimento numérico que
modifica a natureza do problema original através da introducao de alguma expectativa ou
informagcao sobre a solu¢ao (Menke, 2018). No dominio discreto, a regularizacao consiste
na aplicacao de algum operador ao modelo. Geralmente, esse operador é a matriz derivada
de ordem n calculada por diferencas finitas, D,,, de modo que a regularizacao de ordem n,

1, = D, m, forca uma suavidade a solugao m.

Uma das regulariza¢oes mais conhecidas, e utilizada no presente trabalho, é a de Tikho-
nov & Arsenin (1977), baseada na minimizacao da func¢do objetivo ®(m) que engloba tanto
o comprimento na norma Ly dos erros na predi¢ao do dado quanto o comprimento da solucao

suavizada pelo operador derivada de ordem n, ponderadas pelo fator de regularizagao \:

®(m) = e[| + Al D,m]3. (1.8)

Utiliza-se a regularizacao de primeira ordem para expectativa de fungao a ser regulari-
zada constante, e de segunda e terceira ordens, respectivamente, para expectativa de fungoes
lineares e quadraticas. Equagao 1.8 é uma generalizacao do minimos quadrados (para A = 0)
e do minimos quadrado amortecidos (para D,, = I). O valor de A controla a intensidade da
suavizacao do modelo, e produz desde solucoes muito suaves - com elevado erro de predicao

do dado - até pouco suaves - com menor erro de predicao do dado.
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Ha duas solucoes para a Equacao 1.8, que diferem quanto a variavel em relacao a qual
a func@o objetivo é minimizada (Bassrei e Rodi, 1993). A primeira é em relagdo ao vetor
erro, e é dada por m = [G + A\(G™')TDID,]~!d. Se A = 0, a solugao ¢ obtida da inversa
classica, e, se A > 0, a solucao exige duas inversoes e requer G quadrada e nao singular. A

segunda minimiza a fungao objetivo em relagao ao modelo, e é dada por:

m* = [GTG + \D!D,]'G’d. (1.9)

A solucao da Equacgao 1.9 exige apenas uma inversao, pode ser aplicada tanto em sistemas
subdeterminados quanto sobredeterminados e a matriz a ser invertida é sempre quadrada.
As modelagens inversas realizadas no presente trabalho sao baseadas na resolucao deste

sistema.

1.3 Técnicas para obter fator de regularizacao 6timo

Um A\ 6timo é aquele capaz de fornecer um modelo consistente com o dado observado, e
determiné-lo é um problema & parte. Apresentamos abaixo as técnicas utilizadas no presente

trabalho.

1.3.1 Generalized cross validation

Seja m§ a solucdo da Equacio 1.9 obtida com exclusdo do k-ésimo elemento, dy,, do dado d.

Define-se a funcao validacao cruzada como (Golub et al., 1979):

M
= [di — dy,(m5)]?, (1.10)
k=1
onde dy(m%) é o k-ésimo elemento do dado predito por m§. A ideia central é que, se \ é
adequado, a solucao obtida sera capaz de predizer dados faltantes. E possivel, no entanto,
calculé-la sem a necessidade de solucionar explicitamente o problema inverso para cada dado
omitido por (Wahba, 1990):

P()) = ;%, (1.11)

onde m, ¢é a solugao da Equacao 1.9 para d completo e axx é o k-ésimo elemento da diagonal
principal de A(\) = G[GTG + ADTD,|!GT.
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A principal limitacdo da validacao cruzada é sua nao invariancia sob transformacao
ortogonal, isto é, o problema original e transformado estimam diferentes As, apesar de se-
rem equivalentes. Golub et al. (1979) expandem a valida¢ao cruzada de modo a torna-la
invariante sob transformacoes ortogonais, denominando de validacao cruzada generalizada

(generalized cross validation, GCV), para o qual A 6timo minimiza:

_d—Gmy?
Y - A

(1.12)

onde Tr[I — A(N)] é o traco de [I — A(N)].

Segundo Wahba (1990), a teoria que justifica GCV é assintética. Dados com grande
amostragem produzem melhores resultados uma vez que fornecem informagoes suficientes

para separar dado do ruido e ruidos nao correlacionaveis.

1.3.2 Curva L

A curva L consiste na andlise do gréfico paramétrico, de parametro A, cuja abscissa é ||d —
Gm,||2, e a ordenada, ||D,m,|2, onde m, é a solugdo da Equacao 1.9 para determinado
A (Hansen, 1992). Elaborada em escala log —log, a curva assume o formato que a nomeia
(Figura 1.1a). Ela expressa o balanceamento entre o erro de predi¢ao do dado e a suavidade
do modelo. Valores elevados de A aumentam a suavizacao do modelo e, ao reduzi-lo, a solugao
diminui o erro de predi¢do do dado. Segundo Hansen (1992), A 6timo equilibra suavizagao

do modelo e erro do dado, e esta localizado no ponto de maior inflexao da curva.

Embora a curva L pareca representar um elevado custo computacional por demandar
certo numero de resolucoes do sistema a cada iteracao, ela torna a inversao numericamente
estavel e acelera o processo de convergéncia, diminuindo o nimero de tracado de raios ne-
cessarios (Santos et al., 2006). Vale ressaltar que o objetivo da inversdo com regularizagao
nao é somente minimizar o erro de predicao do dado. A solugao deve ter significado fisico e

isto pode significar a selegao de uma solugao mais suavizada, ainda que com erro maior.

1.3.3 Curva sin©®

A escolha de A a partir da curva L exige algum método de mapeamento do ponto de maior
inflexdo da curva, como regularization tools (Hansen, 2007) ou a curva © (Santos et al.,
2006). E proposto no presente trabalho a denominada curva sin ©, baseada na avaliacao do
grafico do seno do angulo entre a reta vertical e a reta que liga dois pontos consecutivos na

curva L, correspondentes a As consecutivos. Apesar do nome, a curva L pode apresentar



Resolucao de sistemas linearizados e regularizados 27

desvios do formato esperado, os quais a curva auxiliar deve ser capaz de reconhecer. As
Figuras 1.1a, 1.1d e 1.1g mostram os trés principais formatos da curva L, e as Figuras 1.1b,
1.1e e 1.1h, as curvas sin © correspondentes, nos aqui chamados Exemplos A, B e C. As
curvas L exibidas na Figura 1.1 sao provenientes de inversoes com dados sintéticos. Em
todos os casos, A 6timo corresponde ao primeiro para o qual sin©(\) > K, onde 0 < K < 1

¢ um valor previamente estabelecido.

Curva L Curva sin © 12 derivada de sin ©
< ' / 1
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Figura 1.1: Formatos tipicos da curva L e das curvas sin © e 1* derivada de sin © associadas.

No Exemplo A, a curva L assume o formato esperado. Nas regioes localmente verticais,
sin ©(\) é aproximadamente zero. A medida que se caminha ao longo da curva L no sentido
de crescimento de A, o ponto de maior inflexdo ¢ atingido e sin ©(\) cresce até seu valor
maximo, onde permanece. No Exemplo B, a curva L apresenta dois pontos de inflexao
separados por um trecho horizontal, de modo que a curva sin © associada volta a se anular
apos atingir um maximo, antes do qual estd contido o A 6timo. O Exemplo C é uma
generalizagao dos Exemplos A e B, no qual os pontos de inflexao da curva L sao separados
por uma curva com inclinacao variavel. Possui, ainda, logo no inicio da curva, um terceiro
ponto de inflexdo que é visivel apenas na curva sin ©, onde sin ©(\) ~ 1, para A =1e A\ = 2
(nesta se¢ao, i em A = i é o indice i em A(i), para i = 1,--- ,n, e ndo o valor A(7)). A
curva sin © associada ainda é composta por outros dois maximos separados por um minimo

local, e se anula para os pontos externos a esses maximos. O minimo local corresponde
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a mudanca na inclinacao da curva L, e o A 6timo corresponde a algum ponto anterior ao

primeiro maximo.

Solucgoes de problemas tomograficos sao geralmente obtidas por processos iterativos que
podem durar dezenas de horas. Desta forma, nao apenas é preciso encontrar A adequado
em cada iteracao, como também obté-los de forma automatizada. A avaliacao da curva L a
partir unicamente da curva sin © garante o primeiro requisito, sem sombra de duvidas, mas
um algoritmo baseado somente na avaliagao dela pode falhar no segundo requisito. Uma
automacao do procedimento demanda a andlise conjunta da curva sin © e da sua primeira
derivada, ou seja, a fungao cosseno de A (Figuras 1.1c, 1.1f e 1.1i). O procedimento a seguir
garante a correta interpretacao da curva sin© e a aplicagao automatizada do método para

identificar o A 6timo.

Seja d(A) = sin©O(\ + 1) —sin©O(\) a discretizagdo da fungao derivada por diferengas
finitas, para A =1,2,--- ;n—1ed(n) =d(n—1). Sed(\) >0, paraA=1,--- ,n, entdo é o
caso do Exemplo A. Se para todo i tal que d(i) < 0 = d(j) <0, paraj =i+1,--- ,n, entdo
é o caso do Exemplo B. Para ambos os casos, sin ©(\) é comparado ao escalar 0 < K < 1,
previamente definido, para A = 1,--- ,n, até que sin©®(A = k) > K, e \(k) é o valor
6timo. Se para algum i, d(i) < 0 = d(j) > 0, para pelo menos algum j =i+ 1,--- n,
entdo é o caso do Exemplo C, e sin©O(A) é comparado a K, para A =i+ 1,--- n, até que
sin©O(\ = k) > K, e A(k) é o valor 6timo. Para os trés casos, se nao houver k tal que

sin O(k) > K, deve-se repetir o procedimento para K menor até a convergéncia.

1.4 Linearizacao de problemas nao lineares

Nem sempre os fenomenos da natureza sao descritos por relacoes lineares. O problema
tomografico de tempos de transito, por exemplo, relaciona de maneira nao linear o tempo
de transito associado a um raio e a distribuicao de vagarosidades do meio uma vez que a
trajetoria do raio é dependente dessa distribui¢ao. Problemas nao lineares s6 podem ser
representados pela fungao direta d = g(m) (Oldenburg e Li, 2005). No entanto, se a funcao
é bem comportada, entao g pode ser aproximada pela série de Taylor de primeira ordem em

torno do modelo de referéncia my (Sen e Stoffa, 2013):

dg(m)
om

g(mg + 0m) = g(mg) + lmemo Om 4 - -+ | (1.13)

onde dm é uma pequena perturbagao em m e foram ignorados os termos de segunda e maiores

ordens. Para o conjunto de M medidas d associadas ao mesmo modelo m discretizado por
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N elementos, a expansao de Taylor acima produz o sistema linear:

Ad = GAm, (1.14)
onde G ¢é a matriz sensibilidade, com componentes G;; = 0¢;/0m; |m=m,, parai=1,--- M
ej=1,---,N. Osistema é, portanto, linear para as perturbacoes no dado, Ad, e no modelo,

Am.

1.5 Meétodos de resolucao de sistemas lineares

Nesta secao, sao detalhados os dois métodos de resolucao de sistemas lineares utilizados no
presente trabalho, a pseudoinversa por decomposicao em valores singulares e o gradiente

conjugado.

1.5.1 Pseudoinversa por decomposicao em valores singulares

Nesta subsecao, serao definidos a pseudoinversa de uma matriz retangular, a decomposicao
em valores singulares dessa matriz para obter sua pseudoinversa e um método eficiente para

extrair da matriz sua informagao dominante.

Pseudoinversa

Uma matriz quadrada e de posto completo admite inversa. Nos problemas geofisicos, no en-
tanto, é recorrente necessitar inverter matrizes retangulares. E possivel encontrar uma subs-
tituta suficiente para a matriz inversa exata, no sentido de minimizagao de erro quadratico,

denominada pseudoinversa (Penrose, 1955).

Seja G, de dimensao M x N, uma matriz real. A matriz G*, de dimensao N x M, é a

pseudoinversa de G com as seguintes propriedades:

1. GGTG = G,
2. GFGGT = G,
3. (GGHT = GG,

4. (G*G)T = G*G.
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Se essas propriedades sao satisfeitas, G* é tinica. E possivel encontrar Gt de qualquer

matriz nao singular G.

Decomposicao em valores singulares

Sejam r o posto de G e v;, para i = 1,--- N, o conjunto dos N autovetores ortonormais
de GTG com autovalores ); associados, isto é, GTGv, = \;v;, parai = 1,--- , N. Como
GTG ¢ semidefinida positiva e p(GTG) = p(G), entdo \; > 0, parai = 1,--- ,r e \; = 0,
para i > r. A partir dessas definicoes, é demonstrivel que GGTu; = \u;, onde u;, para

i=1,---,M, é o conjunto dos M autovetores ortonormais de GG7, e que:

Gv, = o, set=1,---,r; ¢ Gv;, = 0, set=7r+1,--- N,

GTui = 0OiVy, Sei:l?"'ar; [§] GTLIZ- = 07 sei:r—l—l,---,M, (115>

onde 0? = )\;. A decomposicao em valores singulares é o agrupamento das Equagoes 1.15:

G =UxV7T, (1.16)
onde U =[u;uy --- uy] e V=[vy vy -+ vy| sdo matrizes ortogonais. A matriz X, de
dimensao M x N, é retangular diagonal, onde ¥;; = o;, parai=1,--- ,r. O célculo de G
é trivial:

Gt =vxtu’, (1.17)

onde T é a transposta de X na qual todo elemento nao nulo da diagonal principal é o
seu reciproco. Para fins de filtragem de sinal, é utilizado o somatoério de matrizes de posto

unitario, dado por:

G=> ouv/, (1.18)
=1

onde o produto externo u;v! ponderado por o; é a i-ésima autoimagem de G. Lanczos
(1996) detalha as definigoes acima.

Power Method

Computar a decomposi¢ao em valores singulares de matrizes grandes ¢ custoso e desnecessario

quando apenas se deseja extrair a informagao dominante. O power method (Golub & Loan,
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1996) é uma maneira eficiente de calcular a primeira autoimagem de uma matriz, cujo

algoritmo é dado por:

D = min (M, N)
Se M <N:Ap = GG
Se M >N:Ap = GTG
dp = [1~ e 1]T
z: = q
@ =  &n (1.19)
o= o“TAq"
Até \/\2—: -1 = 0: critério de convergéncia
o= VW
SeM<N:u=q = vl—G;‘”
SeM>N:vi=qf = u=%u

GR

k ¢ aproximacao de um vetor

Para a k-ésima iteracdo, q* é a estimativa de u; ou vy, z
na mesma direcio de g* e \¥ é a estimativa de \;. G é a matriz residual de G, isto é, sem

a autoimagem dominante.

1.5.2 Gradiente conjugado

O método gradiente conjugado (CG), desenvolvido por Hestenes e Stiefel (1952), resolve
sistemas lineares Ax = b, onde Ay é uma matriz quadrada, simétrica e positiva definida, b

¢ 0 dado conhecido e x é o0 modelo desconhecido.

Seja uma base vetorial P do espaco *Y composta por N vetores p;, i =0,1,--- , N —1,
mutuamente conjugados em A, isto é, com produto interno pl-TApj = 0, para i # j. A

solugao exata h para Ax = b pode ser dada por:

N-1
h=> ap (1.20)
=0
T
onde oy = pg’:;i foi calculado pré-multiplicando a equagao por p; A.

As componentes de h, portanto, podem ser determinadas desde que se conheca a base
P, custoso do ponto de vista computacional. No entanto, é possivel calcular uma boa
aproximacao de h de maneira iterativa, como segue. Considere a func¢ao objetivo ®(x) =
e’ Ae, onde e = h — x é 0 erro de x como estimativa de h. Desenvolvendo e reescrevendo a

funcao objetivo, temos F'(x), dada por:
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F(x) = %XTAX —x'b. (1.21)

O ponto de minimo de F'(x) é a solugao exata h do sistema: VF(x) = Ax—b =0 —
Ax =b = x =h. O residuo r de x como estimativa de h, definido como r = b — Ax,
aponta no sentido oposto ao do gradiente no mesmo ponto e é nulo para x = h. Portanto,
de forma iterativa, pode-se estimar a solucao x; =~ h baseando-se na direcao e méodulo do
residuo associado: quando a estimativa x,, estiver suficientemente préxima de h, seu residuo
r; tenderd a zero. E demonstravel que os residuos rg, - -+ ,ry_; sao mutuamente ortogonais

e que valem as seguintes relagoes:

p7,Tr] = O, se 1 < j,
pZTrj = I':Z-FI'Z', se i > 7, (1 22)
r/Ap; = 0, seiFjoui#j+l, |

r Ap; = p/Ap;

Seja xp = 0 a estimativa inicial de h. Defina o primeiro vetor da base P como o residuo
de xq, isto é, pg = ro. A partir da ortogonalizacao de Gram-Schmidt aplicada de modo que

a base P seja mutuamente conjugados em A, é obtido:

k-1
Pr = Tx — Zﬁiph (1.23)
i=0

rTAp, ~ . .
onde f3; = p’%Af)’ . Uma vez que (3; somente nao se anula para k =17 ou k =1+ 1, pgy1 pode
1 i

ser determinado de maneira iterativa:

I‘T r
Pit1 = Tit1 + BkPr, € [i = s (1.24)

rgrk
onde S foi calculada tomando o transposto da equagao 1.23 e pés-multiplicando-a por ry;.

A solugao exata x = h, dada pela equagao 1.20, pode igualmente ser encontrada por um

processo iterativo, onde xq = 0 e:

X1 = Xg + 0P, (1.25)

onde k =0, -+, N —1. Pré-multiplicando-a por A e subtraindo-a de b, encontra-se também

uma equagcao iterativa para o calculo de ryq:

I‘Tl‘k
Tg41 =Tk — akApka e O = p{kApk’ (126)
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onde qay, foi calculado pré-multiplicando a equagao acima por p? A.

As férmulas utilizadas no método CG sao, portanto:

Xop = 0
po = ro=b— Ax,
rTrk
ap = —A—
k p{Apk7
Xp41 = Xg+ Pk, (1.27)
Tpy1 = Ty — apApy,
5 o r£+1rk+1
kK — rfrk )

Pit1 = Try1 + BrPrk-

E os passos do algoritmo sao:

1. Inicio: gera o modelo inicial xy, computa o residuo ro = b — Axq e a direcao pg = ry.

2. Rotina geral: uma vez determinados xj, o residuo rp e a direcao py, computam-se

Xpi1, FEe1 € Pra1, Sucessivamente, pelas formulas dadas nas equagoes acima.

3. Resultado final: a solucao x; ~ h é encontrada na N-ésima iteracao podendo, porém,
ser interrompida antes, mediante avaliacao do médulo do residuo ry, para evitar erros

de arredondamento numérico.

Aplicabilidade na tomografia de tempos de transito com regularizacao

Por envolver operacgoes com matrizes de dimensao grande, a inversao tomografica de tempos
de transito com regularizacao é computacionalmente custosa. CG é uma alternativa para

resolve-la por nao envolver a inversao matricial. Reescrevendo a Equacao 1.9, obtemos:

[GTG +\D!D,)m = G'd. (1.28)

Como G e D, sao quadradas, simétricas e positivas definidas, entdo [GTG + ADID,)]

também é, e o método CG pode ser aplicado ao problema.

CG otimizado para matrizes esparsas

No problema tomografico de tempos de transito com regularizacao G e D,, possuem poucos
elementos nao nulos. Multiplicagoes entre matrizes dessa natureza - ditas esparsas - e algum
vetor envolve uma grande quantidade de célculos cujos resultados sao zero. Ademais, nao ha

necessidade de armazenar na memoria matrizes tao grandes, mas com tao poucos elementos
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uteis. Scales (1987) ensina uma conhecida técnica que decompde matriz esparsa em trés
vetores capazes de substitui-la. Dessa forma, é possivel multiplicd-la - ou sua transposta -
por um vetor de maneira otimizada, poupando espaco na memoria e tempo de processamento.

Detalhes sobre a técnica e sua implementagao sao encontrados em Scales (1987).

No presente trabalho, esta técnica foi incorporada ao CG na resolucao do problema
inverso de maneira similar ao de Scales (1987) e igual ao de S& (1996), que o denominou
Conjugado Gradiente com Regularizacao (CGr). Resumidamente, o método CGr considera
A = GTG + ADID,, e substitui as equacdes 1.27 por um conjunto de multiplicacdes entre

matriz esparsa decomposta e vetor ou soma de vetores. O algoritmo CGr é:

my = 0
So = d — Gm(]
to = Dmo
rp = GTSQ — )\DTtO
Po = To
qQ = Gp
wy = Dp,
ap = gtk
A Ak FAW Wi (1.29)
mygi1 = My + 0Pk
Sk+1 = Sk — OpQk
trrr = tp+apwy
g1 = CjTSkH - )\DTtk:-i-l
B = T
2Tk
Pi+1 = Tri1 + BiPr
A1 = Gpry

Wit = Dpggy.



Tomografia de tempos de transito

Neste capitulo sao apresentadas duas maneiras de se realizar o tracado de raios. A primeira é
baseada na equacao do raio, que descreve o caminho percorrido pela energia da onda sismica
de alta frequéncia no meio acustico. A segunda é baseada na teoria dos grafos numa aplicacao
direta do principio de Fermat. Por fim, a equagao do problema tomografico de tempos de
transito com regularizacao é detalhada, assim como os parametros e procedimentos adotados

nas inversoes com dado sintético.

2.1 Tracado de raios por equacao do raio

Raio é o ente matematico que representa o caminho ao longo do qual a energia de uma
onda se propaga no meio. Na tomografia de tempos de transito, é a trajetéria da onda
sismica propagada no meio acustico. Em um meio isotrépico que pode ser nao homogéneo o

comprimento acustico associado ao raio entre os pontos Py e P, é dado por (Born & Wolf,

1999):

Py
I:/ n dl, (2.1)

Py

onde n é a distribuicao dos indices de refracao e dl é um comprimento infinitesimal do arco
ao longo do raio. Do principio de Fermat, sabe-se que a energia da onda se propaga ao
longo do caminho cujo tempo de transito é minimo. Aplicando-o a Equacao 2.1 obtemos a

conhecida equagao do raio (Wylie & Barrett, 1985),

35
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%( f;) Vn, (2.2)

cuja solucao representa a trajetoria do raio em um meio isotrépico eventualmente nao ho-

mogeéneo. O vetor r é a posi¢ao de um ponto qualquer ao longo do raio, Vn = dn/dr é o

gradiente do indice de refragao e dr/dl é o vetor unitario tangente ao ponto.

A propagacao da onda sismica em termos de raios considera comprimentos de onda
negligenciaveis quando comparados as dimensoes dos pontos espalhadores, isto ¢, ¢ uma
aproximacao de alta frequéncia da energia da onda (Born & Wolf, 1999). Assim, algoritmos
de tragado de raios baseados na Equagao 2.2 sao tteis desde que o indice de refracao varie
suavemente. Neste sentido, Andersen & Kak (1982) propuseram algoritmo capaz de modelar
suficientemente meios realistas do ponto de vista geoldgico. Desenvolvendo a Equacao 2.2,

obtemos:

dndr  d’r
== - = Vn. 2.
aataE =V (23)
Mas podemos reescrever dn/dl como:
dn dn dr dr
—_ = —h — = . — . 2.4
A a d (24)

Substituindo o lado direito da equacao 2.4 na equagao 2.3, obtemos:

dr dr d’r
L) = i 2.
(Vn dl) ¥ +nd12 Vn, (2.5)

onde d*r/dl* é o vetor curvatura do raio em r. Ao isolar d*r/dl*> acima e o aplicar na
aproximagcao em série de Taylor de segunda ordem de r(l + Al), onde Al é um incremento

ao comprimento do arco ao longo do raio, obtemos:

dr dr\ dr
[+ Al =r(l AZ—V—V — | A 2.6
r(—l—)r()+dl+ [n(ndl)dl] (2.6)

Ao representarmos o meio por um grid retangular composto por N, blocos de mesmo
tamanho na direcao horizontal e N, na vertical, cada bloco pode ser identificado pelo par
ordenado (p,q), com p = 1,--- N, e ¢ = 1,--- ,N,. O valor n(p,q) correspondente re-
presenta o indice de refracdo constante dentro do bloco (p,q). A Figura 2.1 mostra um

trecho da trajetoria de um raio qualquer nesse meio, discretizado pelos pontos consecutivos
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P = (zg, 21) € Per1 = (g1, 2p11), separados pela distancia Al. O vetor unitario na diregao

de propagacao em P, pode ser decomposto nas direcoes x e z mediante:

dr

= = cos ol 4 sin agk, (2.7)

onde i e k sao os versores na direcao x e z, respectivamente. Por sua vez, o seno e o cosseno

do angulo podem ser discretizados por:

sinag = W, (2.8)
cos g = W (2.9)

Seja d = Vn - dr/dl. Como Vn = n,i+ n,k, onde n, e n, sdo as derivadas parciais de
n, entao d = n, cos ag + n, sin ag. No meio discretizado, n, e n, podem ser calculadas pelo

método das diferencas finitas:

_nlp+1,9) —n(p—1,q)

ng(p,q) = AT : (2.10)
~n(p,g+1)—n(p,g—1)

O indice de refracao esté relacionado a distribuigdo de vagarosidades (reciproco das
velocidades sismicas) por n = cs, onde ¢ é a velocidade sismica em um meio de referéncia.

Assim, podemos decompor a Equagao 2.6 nas dire¢oes = e z para obter:

1
Tpe1 = T + cos a, Al + 2—(3;” — dj, cos a ) AI?, (2.12)
Sk
1
21 = 2k + sin o Al + 2—(5;“ — dj, sin o) AIZ, (2.13)
Sk

As Equacoes 2.12 e 2.13 estabelecem que, conhecidos a vagarosidade, um ponto do meio

e um angulo de incidéncia é possivel tragar o raio.

2.1.1 Ligacao fonte-receptor: Newton-Raphson e shooting method

O tracado de raios exige que se conheca o angulo inicial que ligue a fonte ao receptor. Para

meios homogéneos, o raio é reto e nao ha dificuldades nesse célculo. No entanto, para meios
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p p+l p+2

Figura 2.1: Trecho de um meio actustico bidimensional (z,z) isotrépico e ndo homogéneo
discretizado em blocos de mesmas dimensoes identificados pelo par ordenado (p,q), onde
p=1,--- Ny,eq=1,---,N,, dentro dos quais o indice de refracao é considerado constante.
Pontos P e Py representam pontos consecutivos referentes a discretizacao do trecho de um
raio que se propaga pelo meio, separados pela distancia Al, e a;, € o angulo que a tangente
ao raio em P, forma com o eixo z.

heterogéneos, determina-lo é uma tarefa custosa do ponto de vista computacional e faz-se
necessario langar mao de alguma técnica que estime seu valor de maneira rapida. Abaixo
sao descritas duas técnicas utilizadas para este propdsito, e que foram usadas no nosso
algoritmo: a primeira, como método dominante por ser menos custosa; a segunda, para os

casos de insucesso da primeira.

Método de Newton-Raphson

Considere um par fonte-receptor em uma aquisicao com geometria pogo-a-pogo com fonte
no pogo a esquerda e o receptor no poco a direita. E possivel representar a posicao z; que o
raio tragado pelo angulo de langamento 6; atinge a borda direita da regiao (x = x,4,) como
a fungao z; = f(6;). Linearizando a fungao z; = f(6;) pela séria de Taylor de primeira ordem

em torno da estimativa inicial do angulo de lancamento 6y, temos:

f(0:) = f(0o) + f'(00)(0; — o). (2.14)

A derivada f’(6p) pode ser calculada considerando o angulo 6y equidistante de duas

outras estimativas #; e #,, separadas pela distancia 2A0, isto é:
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01 - 90 - A@, (215)
0y = 0 + A, (2.16)

g0y — 102) = f(61)
f'(00) = =5 (2.17)

O objetivo é encontrar o angulo de lancamento 6, que trace o raio que atinge o receptor.
Substituindo a Equacao 2.17 na Equacao 2.14 e resolvendo para 6,» - uma estimativa para

0, -, encontramos:

6, = g, + = 70):280 (2.18)

Z9 — 21

onde o sinal 4+ é necesséario porque o comportamento real da inclinagdo da curva f(6;) é
desconhecido. O angulo 6, escolhido serd aquele para o qual z. correspondente mais se
aproxime da posigao vertical real do receptor, z.. O método de Newton-Raphson aplica a

equacao 2.18 de maneira iterativa e é interrompido quando z,» & z,., situacao em que 6, ~ 6,..

Apesar do baixo custo computacional, este método é dependente da estimativa inicial
do angulo de langcamento e do incremento A6 definido. E possivel, portanto, que nao seja

possivel ligar a fonte ao receptor em algumas situagoes.

Shooting method

No shooting method, sao definidos um angulo de langamento inicial #;, um angulo de lancamento
final 6 e um incremento A de modo que seja realizado o tracado para todos os raios possiveis
entre os dois angulos, espacados pelo incremento escolhido. Como o objetivo é mapear o
maior numero possivel de raios, é conveniente definir um incremento Af minusculo e uma
cobertura angular elevada. Ele é, por esse motivo, um método muito custoso do ponto de
vista computacional, devendo ser usado somente para os casos em que o método de Newton-

Raphson falhe.

2.2 Tracado de raios por grafos

Grafo, representado matematicamente por G(N, A), é uma estrutura composta por um con-
junto N nao vazio de objetos denominados nds (ou vértices) e por um subconjunto de pares
nao ordenados destes objetos, A, denominado arcos (ou arestas). Uma rede, (G, D), é um

grafo com uma funcao peso D : N x N — R, a qual associa a cada aresta um ntmero real.



Tomografia de tempos de transito 40

Diversos problemas praticos podem ser representados por grafos. Por exemplo, se os
nos representarem cidades, se os arcos representarem estradas que ligam as cidades, e se os
pesos representarem o comprimento de cada estrada, é possivel calcular o caminho de menor

distancia entre duas cidades quaisquer do mapa.

E possivel formular o problema tomografico de tempos de transito através de grafos. O
presente trabalho utiliza algoritmo desenvolvido pelo Dr. Jessé Carvalho Costa em meto-
dologia como segue. Represente o meio por um grid composto por blocos quadrados. Em
cada borda de bloco ¢é fixado um nimero constante de nés equidistantes, que sao as posicoes
disponiveis para a propagacao da onda sismica. Os arcos originados pelo né j sao somente
aqueles que o conectam aos nés localizados nas bordas dos blocos adjacentes a borda em
que ele se encontra, exceto aos nos localizados na borda do préprio né j. O conjunto de
nés conectados ao né j define o seu forward star, conjunto F'S(j). O peso associado a cada
arco do grid é o tempo de transito da onda sismica propagada desde o né de origem até o
no terminal, e é facilmente calculado como o produto da distancia entre os nés e a vagarosi-
dade no bloco. Os pesos devem ser os tempos de transito e nao as distancias para que seja

respeitado o principio de Fermat de tempo de transito minimo.

Um método computacionalmente eficiente para calcular o caminho de tempo de transito
minimo desde um né de origem fixo j até todos os outros do grid é o algoritmo de Dijkstra

(1959), cujas etapas sao dadas abaixo:

e Inicialmente, a todos os nods é atribuida a condicao de nao-visitado, NVIS = N. O
tempo de transito minimo desde o né de origem fixo j até a cada né k do grid ¢ infinito,
TM(j, k) = oo,Vk # j € N, e TM(j,j) = 0. O né antecessor a cada né do grid é
vazio, NA(k) = 0,Vk € N.

e A primeira iteragao parte do né de origem fixo j e atualiza TM (j,1), Vi € FS(j), desde
que seja menor do que o seu valor antigo. E atribuido NA(i) = j, Vi € FS(j) e 0 n6
J € promovido a condigao de né visitado, VIS = {j} e NVIS = N — {j}.

e A segunda iteracao tem como origem o né [ = k € NVIS tal que TM(j,1) =
min{TM(j,k)}, Vk € NVIS. Sao atualizados TM (j,4), Vi € FS(l) N NVIS como
TM(j,i) =TM(j,l) +TM(l,i) desde que seja menor do que o valor antigo, situagao
que atribui NA(:) = [. Ao final da iteragao, VIS = {j,1} e NVIS =N — {j,1}.

e O processo iterativo acima ¢ finalizado quando NV IS = {k} e F'S(k) = 0.

Desta forma, ao se considerar a fonte sismica localizada no né de origem fixo 5 e o

receptor em algum outro né do meio, o raio é tragado respeitando o principio de Fermat.
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Moser (1991) foi o pioneiro na aplicacao de grafos ao problema tomografico sismico. L&, é
detalhada a metodologia supracitada e outras para representar o problema, além do algoritmo

de Dijkstra e modificagoes dele mais eficientes do ponto de vista computacional.

O tracado de raios por grafos tem grandes vantagens. E independente da complexidade
e dimensionalidade do modelo de vagarosidades e é sempre capaz de encontrar o caminho
de tempo de transito minimo. Nao ha restricao em relagao a teoria do raio cléssica, isto é,
caminhos de raios difratados e zonas de sombra sao corretamente encontrados. O tempo de
processamento independe da complexidade do modelo e é quase linearmente dependente do
nimero de nés no grid, enquanto a precisao do resultado é quadraticamente dependente do

niumero de nés por coordenada e do niimero de arcos por né.

2.3 Modelagem direta

Da Equacao 2.1, ¢ intuitivo deduzir que o tempo de transito do raio 7, ¢;, ¢ a integral da

vagarosidade ao longo do raio (Scales, 1987):

ti:/ s dl. (2.19)

Como a trajetoria do raio depende do modelo de vagarosidades, ¢; e s estao relacionados
de maneira nao linear. E possivel lineariza-la por aproximagao em série de Taylor de primeira
ordem em torno de um modelo de vagarosidades inicial (Segao 1.4). Para um conjunto de

M raios, o problema linearizado é dado por:

At = GAs, (2.20)

onde o vetor-coluna At, com M componentes, contém as diferencas entre os tempos de
transito observados e modelados pela distribuicao de vagarosidades inicial. O vetor-coluna
As, com N componentes, onde N = N, N,, contém a diferenca entre a vagarosidade verda-
deira e inicial de cada bloco. Os elementos G;; da matriz tomogréfica G correspondem a
distancia percorrida pelo raio i no bloco j = (¢—1)N,+p,comp=1,--- Nyeq=1,--- ,N,,
no modelo inicial, e sao obtidos pelo algoritmo de tracado de raios. Como cada raio atravessa

somente um pequeno nimero de blocos, G tem poucos elementos nao nulos e é dita esparsa.
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2.4 Inversao com regularizacao

H& duas abordagens para a inversao com regularizagao, descritas nas proximas subsecoes.

2.4.1 Inversao linear

A inversao linear com regularizacao é baseada na solucao da Equacao 1.9 de maneira nao
iterativa a partir do tracado de raios em meio homogeneo. E uma aproximacao valida para
meios sem grandes contrastes de velocidades, mas falha para arcabougos geoldgicos mais
complexos, onde raios retos nao sao capazes de representar o comportamento real da onda

sismica. Define-se um modelo s constante de modo que G seja obtido por tracado de raios

retos. A Figura 2.2 mostra o fluxograma.

Inicio

(GG +ADID,)s™ = GTt"" |

Fim

Figura 2.2: Fluxograma adotado na inversao linear.

2.4.2 Inversao linearizada

A inversao linearizada com regularizacao é baseada na solugao iterativa da Equacao 1.9. O
algoritmo parte de uma estimativa inicial do modelo, sy constante, que produzira Gy. Uma

te referente a esse modelo. A perturbacao

modelagem direta calcula o tempo de transito
do modelo, As, é, entao, estimada para a perturbacao At, calculada em relacao ao dado

observado, t°%.

O passo seguinte depende do comportamento de As. Ele definird se haverd uma proxima
iteragao - onde o modelo é atualizado - ou se o processo é dado por finalizado, situagao em que

st Essa avaliacao pode ser feita por meio da andlise

o modelo corrente é o modelo estimado, s
do comprimento do vetor As, do desvio em relacao ao modelo corrente, do comportamento
da curva At correspondente, ou por diversas outras formas. Foi escolhido como critério
de parada o desvio RMS percentual em relacao ao modelo corrente, cujo detalhamento é

mostrado na secao seguinte. A Figura 2.3 mostra o fluxograma.
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Figura 2.3: Fluxograma adotado na inversao linearizada.

2.5 Simulacoes

As simulagoes correspondem a inversao linear e linearizada de dois modelos, um de pequeno
porte com arcabougo geolégico mais complexo (Modelo 1) e outro de grande porte com arca-
bougo geoldgico semelhante ao do campo de Dom Joao, Bacia do Reconcavo (Modelo 2). O
primeiro foi invertido pelo gradiente conjugado (CG) e pela pseudoinversa via decomposicao
em valores singulares (SVD), enquanto o segundo foi invertido apenas pelo CG devido ao

elevado custo computacional do SVD.

Uma boa simulacao exige que sejam obtidos os valores dos parametros envolvidos no
algoritmo de inversao capazes de estimar um modelo similar ao verdadeiro. Os parametros

sao0:

e Jan: Numero de blocos nas diregdes x e z na vizinhanga do bloco central (p,q) para
o qual a vagarosidade atribuida serd a média aritmética das vagarosidades dos blocos

envolvidos.

e nYC: Niimero de vetores mutuamente conjugados em GT'G + ADTD,,, onde n®“ < N,

para resolucao por CG.
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e ¢™": Menor valor singular considerado em GTG + ADZD,, na confeccao da sua pseu-

doinversa para resolucao por SVD.

e K: Valor minimo do seno do angulo formado entre a vertical e a reta que liga dois

pontos consecutivos da curva L para selecionar A pela curva L.

O procedimento adotado se deu como segue. Para o caso linear, a simulagao é baseada
na escolha de A pelo menor desvio RMS percentual do modelo em relacao ao verdadeiro, g,
definida na Equacdo 2.21, para se definir o valor 6timo de n““ (quando solucionado por CG)
ou ¢™" (quando solucionado por SVD). Para o caso linearizado, uma simulagao preliminar

baseada na escolha de A (de cada iteragdo) também pelo menor ¢ define nao apenas n®“

ou ¢™" como também Jan a serem usados na simulacao final, baseada na escolha dos As
pela curva L (na qual testes definem K 6timo) ou pelo GCV (quando solucionado por SVD).
Destaca-se que em inversoes com dados reais s6 é possivel definir A pela curva L ou GCV

uma vez que nao se dispoe de eg.

Testamos como matrizes de regularizacao a matriz identidade (Dg) e a derivada parcial
de primeira e de segunda ordem na direcao x somada a na direcao z, D; e Dy, respectiva-
mente. Para tragados de raios por grafos, os operadores sao as derivadas parciais de primeira
e segunda ordem na direcao horizontal, D1y e Dqyy, respectivamente. Os dados foram con-

taminados por diferentes niveis de ruido, explicado em detalhes na préxima subsecao.

Todas as simulacoes foram realizadas em notebook configurado com processador Intel®
Core' " i7-8565U de 4 nticleos e placa de video integrada Intel® UHD Graphics 620 (WHL
GT2).

2.5.1 Reproducao de situacao real

Analise de desempenho

A definicao dos valores adequados dos parametros nas simulagoes exige algum critério ob-

jetivo que confirme sua confiabilidade. Definimos o desvio RMS percentual do modelo esti-

est ver

mado, s*' em relagao ao verdadeiro, s'*", como:
||Sest _ ve7‘||2
€s = x 100%. (2.21)
[Isv<" ]2

est ver

Quanto menor €5 mais o comprimento de s se assemelha ao de s"*" no sentido da norma
L,. Quando o vetor de referéncia é o modelo estimado na iteracao antecedente da inversao

linearizada, e5 < 0.1% ¢ o critério para a finalizacao do programa de inversao.
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No mesmo sentido, o desvio RMS percentual do dado é definido como:

B ||tcal - tobs||2

= x 100%, (2.22)
’ [[£o%=]]2

onde t° é o dado calculado.

Ruido gaussiano

Em situacao real, os dados adquiridos em campo nunca estao livres da contaminacao por
ruidos ambientais ou ferramentais. Aplicamos ao dado sintético ruido cuja resultante tem

distribuicao de probabilidade gaussiana:

(0 = oy 1 i=1,.., M, (2.23)

onde M é o niimero de raios, t9** é o tempo observado livre de ruidos do i-ésimo raio, a é o

fator de ruido adicionado e r; é o valor do ruido adicionado. Os valores « foram escolhidos

t obs

de modo que o desvio RMS percentual entre o dado contaminado, , € 0 nao contaminado,

t% sejam pu = 0.1%, u = 1% e u = 5%, e equivalem, respectivamente, a o = 0.0067,

a = 0.067 e a = 0.34, onde:

B Htobs . Eobs“2

e 100%. (2.24)



Mapeamento do mal funcionamento
da inversao e aprimoramento da
solucao

A inversao acumula erros de diversas naturezas, desde ruidos na aquisicao do dado até
erros de arredondamento associados aos métodos de resolucao do sistema. Além disso,
a falta de informacoes a priori prejudica a qualidade do modelo estimado uma vez que,
mesmo consistente fisicamente, pode nao representar rigorosamente a regiao invertida. A
regularizacao introduzida, portanto, produz uma solucao estavel de norma reduzida, mas

nao resolve o problema original.

Nao sendo possivel obter mais informacoes a respeito da solucao é possivel, pelo menos,
avaliar sua qualidade e particularidades a partir de informacgoes da matriz tomografica. Nas
préximas secoes explicamos as matrizes de resolucao do dado e do modelo - métodos ampla-
mente empregados para avaliacao da solugao de sistemas lineares -, e o critério de Barbieri
(1974), capaz de mensurar os artefatos introduzidos pelo algoritmo de inversao. Por fim,
apresentamos dois algoritmos desenvolvidos no presente trabalho baseados neste critério ca-
pazes de mapear as regioes do meio onde a inversao nao operou de maneira esperada e de

aprimorar o modelo estimado no sentido da norma Ls.

3.1 Matrizes de resolucao

A Segao 1.2 mostra diferentes solugoes para Gm = d (Equagoes 1.3, 1.5, 1.7 e 1.9) na forma

m*" = G79d, onde G™9 é chamada de inversa generalizada (Menke, 2018).

46
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3.1.1 Matriz de resolucao do dado

est

E possivel avaliar o quanto a solugao, m®", é capaz de predizer o dado:

drre = Gmest — G[G—ngbs] — [GG*g]dObS — RddObS, (31)

onde a matriz quadrada Ry, de ordem M, é denominada matriz de resolucao do dado, e
descreve o quanto as predicoes representam os dados observados. Se Ry = I, entao dP"¢ =
d°* e o erro de predicio do dado ¢ nulo. Se Ry # I - mas semelhante, no sentido de
elementos nao nulos estarem ao redor da diagonal principal - e d°** é ordenado, entao podem
ser preditas as médias ponderadas de dados vizinhos, mas nao os dados individualmente. Em
outras palavras, o formato de Ry indica se os dados sao preditos de maneira independente,
ou, ainda, se sao bem ou mal resolvidos. Quanto mais R, for semelhante a I, mais bem-
resolvidos sao os dados (Menke, 2018).

3.1.2 Matriz de resolucao do modelo

A matriz de resolucao do modelo, R,,, indica se os parametros do modelo podem ser estima-

ver

dos de maneira independente. Considere m*®" o modelo verdadeiro, solucdo de Gm"*" = d°.

Deseja-se avaliar quanto m®* = G=9d°** se aproxima dele:

mest — G—gdobs _ G—g[vaeT] — [G—QG]mver — Rmmver’ (32)

onde R, é quadrada de ordem N. Se R,, = I, entao cada parametro do modelo é determi-
nado independentemente. Se R,, # I, entao os parametros do modelo estimado sao médias

ponderadas dos parametros do modelo verdadeiro (Menke, 2018).

3.1.3 Estimadores

Como o problema é perfeitamente solucionado se as matrizes de resolugao sao a matriz
identidade, uma maneira conveniente de avaliar a solucao é através do tamanho - ou spread
- do residuo das matrizes de resolucao em relagao a matriz identidade no sentido da norma
Ly, isto é, spr(Ry) = ||Ra — I||3 e spr(R.,) = ||Ry — I||3 (Menke, 2018).

No presente trabalho, no entanto, utilizamos estimadores percentuais que comparam Ry

e R, com I, eg, e €p,,, e com suas diagonais principais, €r, dp € €R,,.dp:
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Ry—1I
€r, = [Ra—1llz SV 2 x100%,
R, -1
er, = EBudlz 5 100%,
_ el % (3.3)
€Rydp = 3 Xx100%,
rpay = Ltz 100%,
onde os elementos 74; = Ry, parat =1, , M, ryp; = Ry, parat =1,--- | N, e u; = I,

parat=1,--- , M ou N.

Adicionalmente, é avaliada a imagem da diagonal principal de R,,, disposta como matriz
de mesma dimensao do meio imageado. Quanto mais ela se aproxima da matriz de elementos

constantes e iguais a 1, mais confidavel é a inversao.

3.2 Critério de Barbieri

No contexto da tomografia médica, Barbieri (1974) definiu um critério capaz de mapear os
artefatos introduzidos pelo algoritmo de inversao. Sejam o sistema Gm = d, m"*" a solucao
exata, d o dado conhecido e w um vetor de mesma dimensao de m, com elementos w; = w,

ver

w constante, para todo ¢. Seja uma solucao complementar de m**", m¢, definida de tal modo

que:

m’ +m°=w. (3.4)

ver cada um correspondente a um w. Apesar de vetores m¢

Existem infinitos m® para m
que diferem apenas por uma constante serem equivalentes em muitos aspectos, para tratar de
problemas fisicos é preferivel que todos os elementos sejam positivos, isto é, w > max(m"*")

(Barbieri, 1974). Aplicando a Equacao 3.4 ao sistema, obtemos o sistema complementar:

Gm‘=Gw —d, (3.5)

cujo lado direito é conhecido. A solucao estimada m®® é obtida pelo mesmo algoritmo de

est

inversao que produziu m®!, e assim obtemos w®, batizado no presente trabalho como vetor

pseudoconstante:

mest + mc,est — West' (36)

Se o algoritmo de inversao for exato, entao w®! = w; se nao for, elementos w; de w que

diferem de w indicam que os elementos m; de m sao menos confiaveis. Tal expectativa reside
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est

@€t nao forneceria mais conhecimento do que m®! uma vez

na ideia de que a obtencao de m
que d e Gw —d sao equivalentes do ponto de vista da informacao. Portanto, qualquer desvio

est

de w*" em relacao a w seria explicado como artefatos introduzidos pelo mal funcionamento

do algoritmo (Gordon, 1974).

3.3 Adaptacao do critério de Barbieri a tomografia de
tempos de transito com regularizacao

O critério de Barbieri foi originalmente desenvolvido para avaliar a distribuicao de densidades
recuperada de projecoes em radiologia e microscopia eletronica. Como a trajetéria do raio
independe das densidades, tanto o sistema original quanto o complementar compartilham a

mesma matriz tomografica baseada em tracado de raios retos.

Bejarano & Bassrei (2016) aplicaram uma variante do critério pioneiramente em tomo-
grafia de tempos de transito com regularizagdo em abordagem linear e linearizada, como
segue. Aplicando a matriz tomografica G obtida por tracado de raios retos (se abordagem

et (se abordagem linearizada), & Equacao

linear) ou obtida do modelo estimado da inversao, s
3.4, obtemos o sistema complementar, Gs® = t¢, onde t¢ = Gw — t°** é denominado tempo
de transito complementar e é conhecido. Assim como o original, o sistema complementar é
mal posto e requer regularizacao. Minimizando a fungao objetivo (Equacao 1.8) em relagao

a s° é produzido o sistema complementar com regularizagao:

[GTG + ADID,Js**! = GTt°, (3.7)

c,est 4

onde s ¢ o modelo complementar estimado.

Em rigor, no entanto, a relagao entre a trajetéria do raio e a distribuicao de vagarosidades

ver + s¢ = w produz:

/ sdll = w / dl’ — o, (3.8)

n a0, T ivamente, um comprimento infinitesim r n raio ¢
onde dl’ e dl” sao, respectivamente, co ento infinitesimal do arco ao longo do raio

¢ nao linear e a decomposicao proposta s

na distribuicao de vagarosidades complementar s¢ e na distribuicao constante w, e fmw ;dl”
é o comprimento do segmento de reta que liga os pontos extremos do raio. A constante w
deve ser definida de modo que t{ > 0, para todo 4, uma vez que o problema lida com tempos
de transito positivos. O sistema complementar com regularizacao associado a Equacao 3.8

para M raios é:
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[G°TG® + ADID, Js** = G°Tt, (3.9)

onde a matriz tomografica complementar, G¢, é obtida do modelo complementar w — s,
cujos elementos devem ser positivos para que haja significado fisico, o que impoe uma segunda
restricao sobre o valor de w a ser definido no inicio da aplicacao da adaptacao do critério de

Barbieri a tomografia de tempos de transito.

Seja o residuo desconhecido r definido de modo que s = r + s, E possivel obter
uma estimativa de r como segue. Seja p = w — w®'. Evidentemente, é esperado que os
elementos de p diferentes de zero devem representar os blocos do meio onde a inversao se
comportou de maneira inesperada, e os elementos iguais a zero devem representar os blocos
onde a inversao foi bem-sucedida. Por este motivo, p foi batizado no presente trabalho como
vetor pseudonulo. Deve-se salientar, também, que elementos de p referentes a blocos onde
a inversao foi mal sucedida podem exibir tanto valores positivos quanto negativos, isto é, é

est

possivel que para o bloco j, por exemplo, w* > w; = p; < 0. Ao aplicarmos as relagoes

3.4 e 3.6 a definicao do vetor pseudonulo, temos que:

p=w— West — (Sver _ Sest) + (SC _ Sc,est)‘ (310)

E, se assumirmos que o sistema original foi o tnico responsavel pela introducao dos
artefatos relacionados ao mal funcionamento do algoritmo de inversao, entao s¢ & s e,

ver __ Sest

assim, p~r=s . Portanto:

ST — p + Sest ~ Sver7 (311>

onde s%"

¢ o modelo aprimorado pelos critérios propostos. Deve-se salientar que a hipdtese
de o sistema original responder por todos os artefatos é uma entre diversas outras para
distribuir o mal funcionamento do algoritmo entre os sistemas original e complementar.

Pode-se definir outros pesos que distribuam os artefatos entre os sistemas.

Ao representarmos p, de dimensdao N, como a matriz pseudonula P, de dimensao
N, x N, o elemento P,, pertence ao bloco (p,q) do meio e equivale ao elemento p;, onde
j=(q@—1)N,+p parap=1,--- Nyeqg=1,--- N,. Partindo-se da conjectura razodvel
de que as regioes do meio imageado onde a inversao foi mal sucedida devem estar localizadas
aleatoriamente, é possivel realcar tais elementos de P a partir da atenuacao de todo sinal
lateralmente coerente. Para esta finalidade, utilizamos o power method (Golub & Loan,

1996), detalhado na Subsecao 1.5.1. O power method é baseado na decomposigao em valores
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singulares, ou SVD (Lanczos, 1996), técnica comumente aplicada a sismica de reflexdo para
filtragem de ruidos coerentes no traco sismico (Bekara & Baan, 2007; Chiu & Howell, 2008;
Porsani et al., 2010). No nosso algoritmo, é responsavel por suprimir as primeiras autoima-
gens desde que os valores singulares correspondentes sejam muito maior que os demais, pois

guardam informagao lateralmente coerente (Freire & Ulrych, 1988).

Para modelos geoldgicos bidimensionais complexos, isto €, com grande variacao vertical
e lateral, a filtragem SVD pode ser operada nao na matriz P completa, mas em submatri-
zes de P através de uma janela movel que percorra inteiramente a matriz pseudonula. A
cada bloco do meio esta associada uma submatriz pseudonula de dimensoes fixas, da qual o
elemento central é o bloco em analise. Eventuais supressoes de autoimagens dominantes da
referida submatriz somente alterariam o valor do elemento de P referente ao bloco central
da submatriz, sem alterar as submatrizes de nenhum outro bloco do meio. Esta avaliacao
individual dentro de regices menores do meio garante um melhor mapeamento da coeréncia

em P.

A partir do critério de Barbieri original, da solucao dos sistemas complementares com
regularizacao, do subsequente aprimoramento do modelo estimado e das discussoes acerca
da filtragem da matriz pseudonula, apresentamos dois algoritmos para avaliar e aprimorar a
solugao do problema tomografico de tempos de transito. O primeiro, baseado na solugao da
Equacao 3.9, é denominado Critério de Barbieri Modificado (CBM); o segundo é denominado
Critério de Barbieri (CB) e é baseado na solugao da Equagao 3.7, e sdo detalhados na préxima
subsecao. Discussoes acerca do fator de regularizacao A que produz solucao adequada das
Equacgoes 3.7 e 3.9 sao realizadas nas simulacoes das Subsegoes 4.1.4, 4.2.4, 5.1.1 e 5.2.1. A

est

solucao s“¢* é obtida por meio do mesmo operador D,, utilizado na inversao de s e pelo

mesmo método de resolugao de sistema.
Assim como hé €4, referente ao modelo estimado, ha para o modelo aprimorado o esti-

mador €gapr, definido como:

Hsapr — guer

Egapr — THZ X 100%, (312)
[Isver][2

que deve ser menor que €g para garantir o sucesso do critério adotado.

3.3.1 Algoritmos CB e CBM

Para os dois algoritmos apresentados abaixo, considere Ps(x; s, 2;5) € P(%i,, 2, ), respecti-

vamente, as coordenadas da fonte sismica e do receptor para o raio ¢ no meio bidimensional,
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est tobs gver
)

s“" a solucao da inversao para o dado a solucao verdadeira, G a matriz tomografica

obtida por tracado de raios retos (se abordagem linear) ou obtida a partir de s

(se abor-
dagem linearizada) e G° a matriz tomogréfica complementar. O simbolo < indica que o
arranjo & esquerda foi produzido pelo arranjo a direta. O operador A*(-) suprime as pri-
meiras k autoimagens da matriz. W e W' sdo, respectivamente, uma matriz constante
e pseudoconstante, P¥ ¢ a matriz pseudonula com supressao de k autoimagens dominantes
e R é a matriz residuo da qual P* é uma estimativa, e todas tém dimensdo N, x N,. O
elemento W, ,, de W pertence ao bloco (p,q) do meio e equivale ao vetor w, de elementos

wj,onde j =(¢—1)N, +p,comp=1,--- , Nyeq=1,--- N,

Algoritmo do Critério de Barbieri Modificado (CBM)

w <« t;>0es;>0, 1=1,---, M,
j=1,---,N,
onde
t¢ = w\(@ip —Tis)?+ (2ip —2is)2 — % i=1,--- M, e
8¢ = w— s, j=1,--- N.
W W= w, j=1,--- N.
G¢ + s por tragado de raios. (3.13)
Sc,est — [GC:TGC + )\DgDn]_ch’th, .
W «— w,
West — Sest + Sc,est7
Pk — Ak(W o WeSt),
p* « P
gaPT  — pk _‘_Sest’
R <« gver — Sest_
Algoritmo do Critério de Barbieri (CB)
w <~ t5>0, 1=1,---,M,
onde
N
tf = Zszw—t?bS, Z:]_,,M
j=1
W W= w, j=1,--- N.
se = [G'G + ADID,|'G"t°, (3.14)
W «— w,
West — Sest + Sc,est’
Pk — Ak(w o WeSt),
p* « P,
gaPT  — pk + Sest’
R « gver — Sest'
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O Modelo 1 (Figura 4.1) representa o arcabougo geoldgico cldssico de um sistema petrolifero
com trapa estrutural devido a dobramento em anticlinal, com folhelho como rocha selante
(2400 m/s) e geradora (2600 m/s) e arenito como reservatério de gas (1500 m/s) e petréleo
(3500 m/s). Possui 200 m de extensdo, 400 m de profundidade e foi parametrizado em
800 blocos de dimensao 10 m x 10 m. Foi simulada aquisicao em geometria pogo-a-poco
com 40 fontes a esquerda e 40 receptores a direita, ambos com espagamento vertical de
10 m, totalizando 1600 raios. Apesar de ser de pequeno porte, é um modelo de grande
complexidade uma vez que exibe variagoes de velocidade tanto verticais quanto laterais. A
Figura 4.2 mostra o diagrama dos tempos de transito observados livres de ruido modelados

por tracado de raios retos.

0 40
50
3500 160
100 30
— 0 140 ~
E 150 3000 G 0 1205
v e =
K < ‘g 20 o
£ 200 25008 o 100 £
S e & @
5 250 2 80
. 2000 $ 10
300
350 1500 .
200 0 10 20 30 40
0 50 100 150 200 Fontes
Distancia horizontal (m) . . .
Figura 4.2: Diagrama dos tempos de transito
Figura 4.1: Modelo 1. observados livres de ruido.

A regularizacao do problema inverso utilizou:

53
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A1) = 0

A(2) 1079, para Dy,

A2) = 1074, para Dy, (4.1)
A2) = 1072, para Do,

Ai) = A2)-1072, p/i=3,..,20.

Doravante, A(i) seréd identificado nas abscissas dos graficos, nas tabelas e no texto pelo
indice 7. O procedimento adotado nas simulagoes referentes ao Modelo 1 sao detalhados na

Secao 2.5 e no Capitulo 3.

4.1 Inversao linear

As proximas subsecoes detalham os resultados e discussoes das inversoes lineares do Modelo
1 por SVD e CG.

4.1.1 Resolugao por SVD

A solugdo SVD exige o calculo de AT()\), onde A(\) = GTG + AD.D,,. Devido a erros
de arredondamento que podem considerar nao nulos autovalores verdadeiramente nulos e ao
nimero de condi¢ao possivelmente elevado de A, é necessaria prévia selecao dos autovalores
min

a comporem AT ()). Como visto na Se¢ao 2.5, a varidvel ¢"" cumpre esse papel.

A influéncia de A em A()) deve ser considerada. Para A elevado, A é dominado por
ADTD,,. De fato, as simulacdes indicaram que em tal situagdo o nimero de condigiao de
A ¢ baixo e todos os autovalores sao elevados, enquanto que para A pequeno o nimero de
condigao é elevado, com acentuado decaimento da magnitude dos autovalores. A Figura 4.3

exemplifica esses resultados para Ds.

2.10° 2.10° 6.107

6.1013

L1.105 R ‘_1.105 B ‘_5.107 1 5.1013

g g 2
79.104 + 5 9.104 7 3.107 £31013 4

> > >
5.10% 5.104 o 2.107 2.1013 4
\\
T T T I EE—— T

0.10° 0.10° 0.10° T T T 0.100 T T T
200 400 600 800 200 400 600 800 200 400 600 800 200 400 600 800
NUmero sequencial NUmero sequencial NUmero sequencial NUmero sequencial

(a) A=1, NC=108. (b)A=7, NC=10". (c) A=14, NC =103. (d) A =20, NC = 10%.

Valor singular

Figura 4.3: Valores singulares de A (\) regularizada por Dj e seu niimero de condicionamento
(NC). A ordem de grandeza do tltimo autovalor é o quociente entre a ordem de grandeza
do primeiro por NC'

A Tabela 4.1 exibe ¢4 e ¢ relativos ao A étimo - isto é, A que produziu menor € - em
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funcao de ¢™". ¢™" distantes dos intervalos mostrados fornecem €5 maiores. Para dados
nao contaminados, a regularizacao necessaria ¢ minima ou nula e autovalores pequenos nao
devem ser descartados. Por outro lado, quanto maior pu, mais regularizagao é necessaria e,
portanto, os tultimos autovalores tém maiores magnitudes em relagao ao primeiro caso. Em

negrito estao os melhores resultados. Nota-se que ¢; é similar ao p correspondente. O tempo

de processamento total de cada simulacao foi de aproximadamente 150 segundos.

2 (%) man DO man Dl man D2

q A &%) | (%) | g A es(%) | e(%) | ¢ A es(%) | (%)

10T | 2 5,92 | 0,0001 | 10°F | 1 | 5,92 0 |10 1] 592 0

0 108 2 592 | 0,0001 | 1078 | 1 5,92 0 1078 | 1 5,92 0

1075 3 5,92 0 107 | 1 | 5,92 0 107 | 1 | 5,92 0

1072 2 5,93 0 1072 | 1 5,93 0 1072 | 1 5,93 0
1071 9 6,74 | 0,0815 | 1073 | 5 20,3 | 0,076 | 1072 | 5 22,1 | 0,076
01 10° 9 6,74 | 0,0815 | 107' | 6 9,08 | 0,076 | 107! | 5 9,39 | 0,076
' 10! | 9 | 6,74 | 0,0815| 10' | 8 | 6,85 | 0,079 | 10' | 7 | 6,91 | 0,080
103 9 9,18 0,277 103 1 9,18 0,28 103 1 9,18 | 0,277
1072 | 10 | 9,50 0,819 10* 9 | 15,0 0,79 10! 8 | 14,9 0,78
. 107 | 10| 950 | 0,819 | 102 | 9 | 9,63 | 0,81 | 102 | 9 | 9,72 | 0,82
10t [ 10| 9,50 | 0,819 103 1 9,65 0,89 103 1| 9,65 | 0,89
103 8 9,65 0,89 104 | 11| 26,9 4,38 104 | 11| 26,9 3,99
10! 11| 17,2 4,37 10! 10 | 31,8 4,14 10! 10 | 29,1 4,32
5 102 11 17,2 4,37 102 10 | 22,0 4,14 102 10 | 194 4,32
103 |11 | 17,2 | 4,37 | 10% | 11| 14,9 | 4,56 | 10® | 10| 14,3 | 4,35
104 5 | 25,1 9,30 104 | 11| 27,3 6,25 104 | 11| 27,1 6,00

Tabela 4.1: Inversoes lineares solucionadas por SVD. Melhores resultados em negrito. Tempo
de processamento total de cada simulagao aproximadamente 150 s.

As simulacoes com dados sintéticos tém o objetivo de fornecer a faixa adequada dos
parametros envolvidos para o problema com dado real semelhante, no qual nao é possivel
obter A por minimo eg. E imprescindivel, portanto, que sejam avaliadas as curvas L, sin ©
e GCV. A Figura 4.4 mostra, para as melhores inversoes regularizadas por Dy, o comporta-

mento delas.

Para todo i, quanto maior A, maior €5 e quanto menos ruidoso o dado, mais estreita ¢ a
faixa de As elegiveis (Figura 4.4a). e segue padrao similar (Figura 4.4b). Para p elevado, a
curva L adquire a forma completa (Figura 4.4c) e se torna mais facil visualizar A adequado
na curva sin © (Figura 4.4d), localizado exatamente na base do trecho ascendente mais
acentuado, que corresponde ao ponto de inflexdao da curva L. €5 se mantém relativamente
baixo para uma faixa anterior a A étimo (exceto quando p = 0). Esta informagao pode ser

util para dar mais seguranca a escolha de K a ser usado para definir A pela curva L.

Uma vantagem do GCV (Figura 4.4e) é a nao necessidade de parametro adicional, isto
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é, X 6timo é simplesmente aquele associado ao menor valor da curva. Apenas para g =0 o
minimo da curva GCV indicou tal A. Todavia, €5 de todos os modelos indicados pelo GCV
estiveram muito proximos dos indicados por minimo e5. O mesmo padrao ocorreu para Dy

e D1, evidenciando que é um método confiavel.

100.0- M=0.0% —e— 100.0+ H=0.0% ——
p=0.1% —o—o p=0.1% —o—
g p=1.0% —e— - 1 p=1.0% —e—
% 80.0 u=5.0% ® 80.0 u=5.0%
g g
2 60.04 8 60.0
(%)) 4
Qo =
2 400 £ 40.0 b
e g ] /
= ) 5 /
4 5004 / 20.0 /
1 X T — 0.0 - .—r—//‘
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(a) €s. (b) €.
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4 E B \
o \
1207 N @ 0.5 ‘
— ] > T
E h ’g \/
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) I
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>
Q
[G]
8.0
4.0
0.0- —— i
T T T
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Fator de regularizagao

(e) Curva GCV.

Figura 4.4: Curvas auxiliares referentes as simulagoes regularizada por D, em negrito da
Tabela 4.1.

A Figura 4.5 reune os modelos de velocidade correspondentes aos resultados em negrito
da Tabela 4.1. Como esperado, quanto maior yp, menor a confiabilidade de s°!. Apesar
de o estimador € ser superior para a regularizacao por Dy do que para Dy ou D; quando
uw = 0.1% e p = 1%, os modelos recuperados com tal regularizacao se mostraram mais

representativos do modelo verdadeiro.
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Figura 4.5: Modelos de velocidades referentes as simulagoes em negrito da Tabela 4.1.

4.1.2 Resolucgao por CG

A resolucao por CG é mais rdpida por nao calcular A", mas nao fornece curva GCV. A

Tabela 4.2 mostra e e ¢ referentes ao A 6timo em funcdo de n®“. Em negrito estdo os

melhor

es resultados. Quanto maior p, menor n

cG

e maior A\. Mesmo para dado pouco

contaminado, n““ adequado cai para cerca de 12.5% do seu valor maximo, que é adequado

somente para o dado livre de ruido. O tempo de processamento total para cada simulacao

foi inferior a 9 segundos, mesmo quando n““ = 800. Comparada ao SVD (simulacoes em

negrito da Tabela 4.1), a resolugao por CG é superior exceto para dado nao contaminado.
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% D() D, D,
1) e T T T @) (78 T A Te(@) | el (75 T A [ (%) | (%)
200 | 5 6,32 | 0,0041 | 500 | 6 599 | 0,0014 | 200 | 6 6,30 | 0,0041
0 400 | 2 6,14 | 0,0019 | 600 | 6 5,93 | 0,0012 | 400 | 5 6,13 | 0,0019
600 | 5 6,03 | 0,0011 | 700 | 6 | 5,92 | 0,0011 | 600 | 5 6,01 0,0011
800 | 5 | 5,98 | 0,0007 | 800 | 5 | 596 | 0,0007 | 800 | 5 | 5,96 | 0,0007
50 | 5 | 6,99 | 085 | 50 | 8 | 6,93 | 0,085 | 50 | 8 | 6,96 | 0,086
o, |100| 8| 6740078 |100| 7 | 6,71 | 0,079 | 100 | 7 | 6,70 | 0,079
' 200 | 9 6,74 0,082 150 | 7 6,73 0,078 200 | 6 7,03 0,077
400 | 9 6,74 0,082 200 | 7 6,94 0,077 400 | 6 7,93 0,077
10 1 10,4 1,03 10 | 10 | 9,87 1,0 10 | 10 | 10,1 1,04
1 15 2 9,11 0,86 15 | 10 | 8,68 0,87 20 9 | 8,72 0,84
20 9 | 8,97 0,83 20 9 8,82 0,83 30 9 9,66 0,81
25 | 10 | 9,08 0,83 25 9 8,95 0,82 40 8 10,9 0,80
5 1 17.9 4,86 6 11 | 15,2 4,75 10 | 10 | 14,0 4,36
5 10 | 11 | 16,7 4,43 8 11| 134 4,58 12 | 10| 13,9 4,34
15 | 11 | 16,9 4,38 10 | 11 | 13,5 4,56 14 | 10 | 144 4,33
20 | 11| 171 | 437 | 12 | 11| 147 | 456 | 16 | 10| 154 | 433

Tabela 4.2: Inversoes lineares solucionadas por CG. Melhores resultados em negrito. Tempo
de processamento total de cada simulacao inferior a 9 s.
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Figura 4.6: Curvas auxiliares referentes as simulagoes regularizadas por Dy em negrito da
Tabela 4.2.

A Figura 4.6 mostra as curvas auxiliares referentes as simulagoes em negrito da Tabela

4.2 com regularizagao por Dy. Para todo p, As anteriores ao A 6timo produzem ¢4 relativa-
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mente baixo, subindo imediatamente apos ele (Figura 4.6a), enquanto ¢; mantém a mesma
magnitude do ruido adicionado para a mesma faixa de A citada. Para u elevado, a curva L
assume forma completa (Figura 4.6¢), o que torna a curva sin © mais facil de ser avaliada

(Figura 4.6d). Para todo p, A étimo estd localizado na base do trecho ascendente mais

acentuado, e corresponde ao ponto de inflexdo da curva L. E o mesmo padrao observado na

resolucao por SVD, mas melhor definido.

A Figura 4.7 retine os modelos de velocidade correspondentes as melhores simulagoes da

Tabela 4.2.
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Figura 4.7: Modelos de velocidade referentes as simulagoes em negrito da Tabela 4.2.
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4.1.3 Matrizes de resolucao

A Tabela 4.3 retine os estimadores das matrizes de resolucao em funcao de ¢™" e \ para
o caso regularizado por Dy. Para ¢™" fixado, Ry e R, somente sao influenciados por A
demasiadamente elevado, caso contrario os estimadores sao iguais uma vez que as matrizes
associadas se mostraram aproximadamente as mesmas. O aumento no valor dos estimadores
para ¢™" crescentes indicam que as matrizes de resolucao associadas se afastam da matriz
identidade quando mais valores singulares sao suprimidos. Dito de outra maneira: nestes
casos nao é possivel predizer os parametros do modelo (ou dados) isoladamente, mas sim a
média ponderada dos parametros (ou dados) vizinhos. A excegao é para ¢™" = 10718, pois,
neste caso especificamente, ha grosseiro erro de arredondamento uma vez que estao sendo

considerados nao nulos alguns autovalores verdadeiramente nulos.

¢ | A | €Rn (%) | €Rman() | €ry(%0) | €Rgap(%)
1| 633 1,22 1,86 1,42
51 63,3 1,22 1,86 1,42
1078 9 | 633 1,22 1,86 1,42
13| 633 1,22 1,86 1,42
20 | 3,46 3,42 2,47 2,46
1| 0,94 0,58 1,83 1,42
51 094 0,58 1,83 1,42
108 | 9 | 0,94 0,58 1,83 1,42
13| 0,94 0,58 1,83 1,42
20 | 3,46 3,42 2,47 2,46
1| 0,94 0,58 1,83 1,42
51 094 0,58 1,83 1,42
105 | 9 | 0,94 0,58 1,83 1,42
13| 0,94 0,58 1,83 1,42
20 | 3,46 3,42 2,47 2,46
1| 1,40 0,81 1,90 1,51
5 1,40 0,81 1,90 1,51
100 | 9| 140 0,81 1,90 1,51
13| 1,40 0,81 1,90 1,51
20 | 3,46 3,42 2,47 2,46
1| 236 1,71 2,12 1,81
51 2,36 1,71 2,12 1,81
108 | 9| 2,36 1,71 2,12 1,81
13| 2,36 1,71 2,12 1,81
20 | 3,46 3,42 2,47 2,46

Tabela 4.3: Estimadores das matrizes de resolucao referentes a inversao com regularizagao
por Do.

As Figuras 4.8a, 4.8b, 4.8¢c, 4.8d e 4.8e mostram as diagonais principais de R, para



Resultados - Modelo Sintético 1 61

diferentes selecoes de autovalores. Nota-se o ja mencionado comportamento atipico para

q

mostra o caso A = 20. Para regularizacoes por Dy e D; foram encontrados os mesmos

min. — 10718 ¢ um afastamento da matriz identidade para ¢™" crescente. A Figura 4.8f

padroes.
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Figura 4.8: Diagonal principal de R,, para diferentes sele¢oes de autovalores (a, b, ¢, d, e)
e para A = 20 (f) referentes a inversao com regularizagao por Dy.

4.1.4 Aplicacao de CB

Como a inversao linear é baseada em tracado de raios retos, s6 é possivel mapear o mal
funcionamento do algoritmo de inversao e aprimorar a solugao por CB. A Tabela 4.4 mostra
os estimadores egapr em funcao de X referentes ao aprimoramento dos modelos estimados nas
simulagoes regularizadas por Dy em negrito das Tabelas 4.1 e 4.2. A faixa de As testados
foi selecionada de modo que englobasse A 6timo da inversao correspondente. Com excecao
da resolucao por SVD com pu = 5%, em que A mais adequado no CB é o mesmo A\ 6timo
da inversao, para outros trés casos As iguais ainda produziriam egpr < €5; para os demais
casos, 0 A seguinte ao 6timo ja seria suficiente, o que garante robustez ao método. A tnica

excegao ¢ a resolucao por SVD com p = 0.1%, que nao produziu egrr < €5 para nenhum .
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Para dado muito contaminado os resultados foram positivos, o que sugere aplicabilidade a

dado real.
(%) Resolvido por SVD Resolvido por CG
A X Tegonr (%) [ 0@ [ PT (3) | X | s (%) | n% | PT (5)

2 5.87 1 5 5.96 1
3 5.90 1 6 5.91 1

0 4 4.93 1 262 7 5.85 1 22
) 5.26 1 8 5.83 1
6 7.06 0 6 6.76 0
7 7.09 0 7 6.77 1

0-1 8 6.91 1 162 8 6.61 1 15
9 8.01 1 9 6.56 1
1 8.96 0 8 8.49 0
2 8.93 0 9 8.60 0

1 3 8.93 0 e 10 8.63 1 14
4 8.93 0 11 8.66 1
8 14.50 0 9 14.32 0
9 14.21 0 10 12.75 0

g 10 12.94 0 173 11 12.75 0 14
11 13.37 0 12 13.20 0

Tabela 4.4: €gapr do aprimoramento por CB dos modelos referentes as simulagoes em negrito
das Tabelas 4.1 e 4.2 obtidos com regularizagao por Dy em fungao de A. Melhores resultados
em negrito.

O ntmero de autoimagens dominantes suprimidas (n®) depende da razao entre valores
singulares consecutivos da matriz pseudonula, P. A Figura 4.9 mostra as razoes para as
simulacoes em negrito da Tabela 4.4 e sugere supressao para valores maiores que 3. Apesar
de, para pu = 0, a razao entre o sétimo e oitavo valor singular superéd-lo, nao deve haver

supressao pois as razoes anteriores estao dentro do limite.

As Figuras 4.10 e 4.11 exibem, respectivamente para resolucoes por SVD e por CG com
regularizagao por Dy, as matrizes residuo (R) e os modelos de velocidade estimados (v)
referentes as simulagoes em negrito das Tabelas 4.1 e 4.2, além das matrizes pseudonulas
obtidas por CB (P¢p) normalizadas e em valor absoluto e os modelos aprimorados por
CB (v®7) referentes as simulac¢oes em negrito da Tabela 4.4. Apesar de haver melhoria no
sentido do desvio RMS percentual, nao é possivel visualiza-la nos modelos aprimorados. O
Modelo 1 é parametrizado por um pequeno nimero de blocos e ha um reduzido nimero de

raios a comporem o problema inverso. Bejarano e Bassrei (2016) j& indicavam a limitacao

do critério de Barbieri para problemas de pequeno porte.
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Figura 4.9: Razao entre valores singulares dominantes consecutivos de P referente as si-
mulagoes em negrito da Tabela 4.4. Para razoes maiores que 3, a autoimagem correspondente
deve ser suprimida.

4.2 Inversao linearizada

As préximas subsegoes detalham os resultados e discussoes das inversoes linearizadas do
Modelo 1 por SVD e CG. Nas tabelas, NI é o nimero de iteracoes requeridas na simulagao

e PT é o tempo de processamento total.

Tanto o dado observado quanto a inversao sao baseados em tracados de raios curvos, de
modo que os modelos devem ser suavizados. A Figura 4.12 mostra as janelas de suavizacao,

Jan, testadas.

4.2.1 Resolucao por SVD

Devido ao elevado custo computacional, foi selecionado Jan = 9 para todas as simulacoes

solucionadas por SVD.

A Tabela 4.5 exibe €5 e ¢ da simulagao preliminar (As por minimo €5) em fungao de
™" para Dy e D,. Simulagoes com Dy nao foram realizadas pois nao trouxeram resultados
superiores na inversao linear. Em todos os casos, exceto para o par Dy e u = 5%, ¢™" = 1073

produziu os melhores resultados e foi escolhido para a simulacao final.

A Tabela 4.6 mostra os resultados da simulagao final. H& uma tendéncia de menor
NI para i crescentes, o que é esperado. Mesmo para um intervalo consideravel de K, os
resultados sao melhores que os do GCV, exceto para u = 1%, indicando que curva L é
um método robusto. Em negrito estao os valores K que produziram o melhor modelo no
sentido de minimo €5. Nota-se, na Tabela 4.6, uma diminuicao de K para pu crescente,

0 que é contraintuitivo: espera-se que modelos recuperados em inversoes com dado mais



Resultados - Modelo Sintético 1

64

50

100

Profundidade (m)
=
o

N
o
o

300

350

400
0

50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

Profundidade (m)
N N
w o
o o

300

350

400

Profundidade (m)
N N
w o
o o

300

350

400

Profundidade (m)
N N
w o
o o

0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m)

e) p=01%, R

0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m)

®

uw=0%, R

p=1% R

A T
1 mom ol
) n
300 4 o
| -
™
350 1 o
400 -~
0 50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

(m) p

=5%, R

Matriz pseudonula de referéncia (m/s) Matriz pseudonula de referéncia (m/s) Matriz pseudonula de referéncia (m/s)

Matriz pseudonula de referéncia (m/s)

Profundidade (m)

Profundidade (m)

0

0
|
50 -
1
100 -
E 150 | 0.75
[}
el
S 200 -
3 05
£
5250 -
= 0.25
300 -
350 - 0
A
400 -

50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

n= 0%7 Pop.

Profundidade (m)
N
o
o

N

%

o
L

350 - ]

400 -

0 50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

-

u

o
L

N

o

o
L

N
%
o

300 +

350 4

400 -

0 50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

N
%
o

w
o
S

w
a
o

N
1=}
S

n = 0.1%, PCB-

o= 1%7 PCB-

(n) p

50 100 150 200
Distancia horizontal (m)

=5%, Pep.

Matriz pseudonula (m/s) Matriz pseudonula (m/s) Matriz pseudonula (m/s)

Matriz pseudonula (m/s)

Profundidade (m)

Profundidade (m)

Profundidade (m)

Profundidade (m)

0
50
r 3500
100
150 3000 3
£
()
200 2500 3
k=4
250 38
2000 2
300
350 1500
400
50 100 150 200
Distancia horizontal (m)
— est
(c) p=0%, v
0
50
m 3500
100
150 3000 @
£
o
200 2500 3
k=4
¥
K<}
2000 $
1500
0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m)
=0.1%, v
m 3500
150 3000 & °
£
1)
200 2500 3
°
250 8
2000 2
1500

50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

= 1%7 vest

m 3500
3000 @
£
@
2500
°
¥
K<}
2000 2
1500
0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m)
— est
(0) u=>5%,v

Profundidade (m)

Profundidade (m)

Profundidade (m)

Profundidade (m)

3500
3000 @
E
(7]
2500 3
=
o
o
2000 £
1500
0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m)
_ apr
(d) p=0%, voP
0
50
r 3500
100
150 3000 @
£
(7]
200 2500 3
=
250 38
2000 £
300
1500

350

400

0 50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

(h) p

0
50
100
150
200
250
300

350

400

= 0.1%, varr

3500

3000 &

2500

Velocidade (m/s)

2000

1500

0 50 100 150 200

Distancia horizontal (m)

w= 1%’ vapr

m 3500
3000 @
£
[
2500 3
k=l
%3
o
2000 £
1500
0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m)
— apr
(p) = 5%, voP

Figura 4.10: Matrizes residuo (R) e modelos de velocidades estimados (v) referentes
as simulacoes regularizadas por Dy em negrito na Tabela 4.1. Matrizes pseudonulas por
CB (P¢p) normalizadas e em valor absoluto e modelos de velocidade aprimorados (v*")

referentes as simulagoes solucionadas por SVD em negrito da Tabela 4.4.
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Figura 4.11: Matrizes residuo (R) e modelos de velocidades estimados (v®) referentes
as simulacoes regularizadas por Dy em negrito na Tabela 4.2. Matrizes pseudonulas por
CB (P¢p) normalizadas e em valor absoluto e modelos de velocidade aprimorados (v*")
referentes as simulagoes solucionadas por CG em negrito da Tabela 4.4.
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Figura 4.12: Modelos verdadeiro e suavizados por diferentes janelas (Jan).

contaminado sejam mais suavizados, e nao menos como aparentemente se observou. Na
verdade, p crescentes produziram, como se espera, modelos mais suavizados (vide Tabela

4.7). K previamente definido é apenas o menor valor desejado para sin ©(\), nao o limite

maximo.
1 (%) = - =

q € (%) | e (%) | TP (s) | NI | ¢ e (%) | e (%) | TP (s) | NI

10~° 5.71 0.26 1583 9 107° 4.39 0.18 1896 11

1073 | 5.71 0.26 1523 9 1073 | 4.39 0.18 1979 11

0 1071 5.71 0.26 1597 9 107! 4.39 0.18 1919 11
101! 6.95 0.38 1136 6 10*1 5.19 0.22 2172 12

1013 7.83 0.32 1471 8 1013 8.62 0.34 2334 12

10T | 16.06 4.45 2174 12 | 107 | 16.20 4.41 2570 12

10~—° 5.95 0.39 916 5 107° 4.69 0.23 1261 7

1073 | 5.95 0.39 960 5 | 1073 | 4.69 0.23 1254 7

01 107t 5.95 0.39 927 5 1071 4.69 0.23 1256 7
’ 10%! 6.96 0.40 1156 6 101! 5.44 0.26 2165 12
1013 7.71 0.32 2051 12 | 1073 8.62 0.36 2084 12

10T | 16.06 4.45 2033 12 | 10" | 16.19 4.41 2015 12

10~° 8.70 1.07 1241 4 107° 7.00 1.19 936 3

1073 | 8.70 1.07 1223 4 1073 | 7.00 1.19 936 3

1 107t 8.70 1.07 1240 4 10~1 7.00 1.19 943 3
10*! 8.72 1.07 820 4 10*1 7.40 0.92 1983 12

1073 | 825 | 093 | 2130 | 12 [ 10 | 9.09 | 0.93 1600 | 9

10T | 16.05 4.56 2447 12 | 10" | 16.18 4.52 2195 12

107° | 11.13 4.76 2122 12 | 107° | 11.17 4.94 1646 9

1073 | 11.13 4.76 2158 12 | 1073 | 11.17 | 4.94 1625 9

5 107t | 11.13 4.76 2180 12 | 107t | 11.17 4.94 1602 9
10Tt | 11.13 4.76 3291 12 | 107t | 11.17 4.94 1613 9

10*3 | 10.67 | 4.75 1164 6 103 | 11.37 4.70 775 4

10T | 16.06 6.62 2185 12 | 10T | 16.13 6.62 2098 12

Tabela 4.5: Simulacao preliminar solucionada por SVD com Jan = 9. Melhores resultados
em negrito.
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A Tabela 4.7 indica A\ de cada iteragdo para a simula¢do preliminar (em negrito da
Tabela 4.5 com regularizagao por Ds) e para a simulacdo final (Tabela 4.6, por GCV e em
negrito por curva L). Para esta, os modelos de velocidade correspondentes sao exibidos nas
duas primeiras colunas da Figura 4.19. Devido a necessidade de regularizagao com maior
intensidade, simulagoes com dado muito contaminado requerem menos iteragoes, mas se

tornam demasiadamente suavizados.

As Figuras 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 mostram as curvas auxiliares referentes a simulacao
final (Tabela 4.6, por GCV e em negrito por curva L) para as iteragoes inicial, intermediéria
e final, para = 0.1% e u = 1%. O mesmo padrao foi observado: €5 é minimizado para uma
estreita faixa de A na iteragao inicial, mas se estabiliza na ultima iteracao, enquanto €; tem
a mesma magnitude de p independente de A, exceto na primeira iteragao, explodindo para
regularizacoes intensas. A curva GCV indica um minimo claro apenas na primeira iteragao,

enquanto a curva L mantém o formato que a nomeia independente da simulagao.

(%) As por GCV As por Curva L

RV T %) e (%) [ PT (5) | NI | K | e (%) | & (%) | PT (s) | NI
0.75 | 15.45 1.00 2139 12
0.85 | 5.90 0.27 2148 12
0.95 | 5.00 0.21 2143 12
099 | 7.39 0.47 1330 7
0.75 | 12.27 0.41 2111 12
0.85 6.09 0.26 2164 12
0.95 | 5.31 0.22 2152 12

0 8.28 0.32 1154 6

0.1 7.88 0.33 1154 6

099 | 7.43 0.48 1289 7
0.75 | 8.92 0.91 1450 8
0.85 | 8.66 0.97 1336 7
1 8.89 0-98 T g 0.95 | 9.23 1.17 952 bt
0.99 | 10.22 | 1.50 962 )
0.75 | 11.25 | 4.93 779 4
0.85 | 11.23 | 4.98 829 4
g 14.51 1 4.94 498 2 0.95 | 1148 | 5.12 797 4
0.99 | 13.05 | 545 644 3

Tabela 4.6: Simulacao final solucionada por SVD e regularizada por Dy, com Jan = 9 e
g™ = 1073. Melhores resultados em negrito.

4.2.2 Resolucao por CG

A Tabela 4.8 mostra os estimadores ¢ e €; da simulacdo preliminar em funcéo de Jan e n¢C.

Testes com valores de n¢“ além dos exibidos produziram e maiores. O melhor resultado de

cada conjunto D, Jan e pu no sentido de minimo €5 estd em negrito. O objetivo é definir Jan
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Simulacao preliminar | Simulagao final (GCV) | Simulacao final (Curva L)
It. p (%) p (%) p (%)

0 (011 ) 0 (011 5 0 (011 D
1 112 12 | 12 12 10| 10 | 10 11 11 11 | 11 12
2 (10| 10 | 10 12 10 | 10 | 10 11 10 | 10 | 10 12
3110|1010, 12 | 9|9 |10 - 919 |10 12
401311 ] -] 13 |10]10]12] - 10| 10 | 11 14
501009 -] 13 1010 14| - 99 |11 ;
6199 |-| 13 |12/12]- ; 99 |11 ;
71910 -] 13 |-|-]- ; 919 12 ;
sl10] - | -| 13 |-1|-]- ; 919 |- ;
919 | - | - 13 - - - - 919 | - -
w9l - -1 - |-1]-1- ; 9| 9 |- ;
11| - |- ; N ; 91 9 |- ;
12 - - |- - |-1]-1- ] 919 - ]

Tabela 4.7: As da simulagao preliminar (Tabela 4.5, regularizada por Dy, em negrito) e da
simulagao final (Tabela 4.6, por GCV e em negrito por curva L).
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(c) GCV.

20

Figura 4.13: Curvas auxiliares referentes a simulacao da Tabela 4.6 solucionada com GCV e

com p = 0.1%.

e nCG

a serem usados em situagao real similar sem a certeza do nivel de ruido. Jan largo

pode comprometer a resolucao dos modelos obtidos, e estreito pode ser inapropriado para

ligar fontes a receptores. O valor Jan = 9 é suficiente para evitar os dois problemas. Para

67% das simulagoes, Do produziu os melhores resultados, e esteve proximo do melhor nos
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Figura 4.14: Curvas auxiliares referentes a simulagao da Tabela 4.6 solucionada com GCV e

com i = 1%.
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Figura 4.15: Curvas auxiliares referentes a simulacao em negrito da Tabela 4.6 solucionada

com curva L e com p = 0.1%.
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Figura 4.16: Curvas auxiliares referentes a simulacao em negrito da Tabela 4.6 solucionada
com curva L e com p = 1%.

outros casos. Apesar de nao corresponder sempre ao menor €5, n“¢ = 75 para Dy e Jan =9

se mostrou adequado, e este foi o conjunto escolhido para a simulagao final.

Os resultados da simulagao final sao dados pela Tabela 4.9, que indica os estimadores €g
e ¢, em funcdo de K para os parametros anteriormente selecionados Dy, Jan = 9 e n®“ = 75.
Assim como na resolugao por SVD, a afirmacao de que K diminuiria para p crescentes é

desmentida pela Tabela 4.10, que mostra A crescentes para p maiores, além da necessidade

de menos iteragoes.

As Figuras 4.17 e 4.18 mostram as curvas auxiliares das iteragoes inicial, intermediaria
e final para a simulagao final (em negrito da Tabela 4.9) quando p = 0.1% e p = 1%,
respectivamente. O mesmo padrao encontrado na resolucao por SVD foi encontrado: ¢g é
minimizado para uma estreita faixa de A na primeira iteracao e se estabiliza para uma faixa
maior na ultima, enquanto ¢; tem mesma magnitude de p independente de A, exceto na
primeira iteracao, onde explode para A elevado. A curva L mantém o formato que a nomeia,
e a curva sin © associada experimenta discreta variacao do formato esperado apenas quando

1 = 0.1%, nao comprometendo sua interpretacao.

A terceira coluna da Figura 4.19 mostra os modelos de velocidade referentes as simulacoes

em negrito da Tabela 4.9. Com baixissimo custo computacional quando comparado a re-
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solucao por SVD, CG produziu modelos com melhor resolucao para dado contaminado por

ruido alto (1 = 1% e u = 5%), sendo, entdo, mais indicado.
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Figura 4.17: Curvas auxiliares referentes a simulacao em negrito na Tabela 4.9, com u =

0.1%.
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Figura 4.18: Curvas auxiliares referentes a simulagao em negrito na Tabela 4.9, com pu = 1%.
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Jan | u(%) Do D, Do
n%C | (%) | e(%) | PT | NI | nC | (%) | (%) | PT | NI | n°C | (%) | (%) | PT | NI
25 | 855 | 0.35 | 74 9 25 | 7.08 | 0.31 | 120| 9 | 200 | 6.25 0.43 | 97 | 11
0 50 8.64 0.36 | 90 | 10 | 50 7.47 3.36 | 122 | 9 | 400 | 5.57 | 0.31 | 110 ]| 10
75 8.68 8.33 | 83 9 75 8.06 0.48 | 111 | 8 | 600 | 7.00 8.48 | 96 7
100 | 8.71 8.33 | 81 9 | 100 | 8.56 8.37 | 148 | 10 | 800 | 6.69 052 [120| 7
25 | 8.61 | 833 | 8 9 25 | 7.08 | 035 | 79 | 10 | 75 | 6.59 | 0.36 | 74 | 10
01 50 8.81 0.34 | 79 9 50 7.43 0.34 | 8 | 10 | 100 | 7.26 8.38 | 68 | 10
’ 75 8.86 0.36 | 80 9 75 8.04 0.35 | 69 8 | 125 | 7.06 0.68 | 59 8
7 100 | 8.89 0.33 | 90 | 10 | 100 | 8.49 0.40 | 60 7 | 150 | 7.90 0.65 | 64 8
10 | 10.30 | 0.89 | 57 7 25 | 881 | 0.95 | 56 7 75 | 9.13 | 0.96 | 50 7
1 15 | 10.38 | 0.89 | 89 | 12 | 50 9.31 1.00 | 58 7 | 100 | 9.50 1.06 | 89 | 12
20 | 1041 | 0.89 | 81 | 11 | 75 9.38 1.00 | 55 6 | 125 | 9.54 1.04 | 72 9
25 | 1043 | 0.89 | 89 | 12 | 100 | 9.41 0.99 | 57 | 6 | 150 | 9.47 1.04 | 75 9
10 | 13.82 | 463 | 21 4 25 | 11.54 | 4.89 | 18 3 75 | 11.71 | 4.92 | 24 4
5 15 | 13.82 | 463 | 19 4 50 | 11.66 | 4.90 | 19 3 1100 | 11.78 | 492 | 26 4
20 | 13.82 | 4.63 | 18 4 75 | 11.66 | 4.89 | 20 3 | 125 | 11.80 | 4.92 | 26 4
25 | 13.82 | 4.63 | 21 4 1100 | 11.67 | 4.89 | 22 3 | 150 | 11.80 | 4.92 | 28 4
200 | 7.92 | 0.34 | 16 5 | 100 | 7.06 0.34 | 13 7 75 | 4.42 | 0.20 | 20 | 12
0 400 | 7.92 0.34 | 28 5 | 200 | 6.06 0.30 | 26 9 | 100 | 4.48 0.18 | 22 | 12
600 | 7.93 0.34 | 43 5 1300 | 5.00 | 0.22 | 38 9 | 125 | 4.44 0.19 | 25 | 11
800 | 7.92 0.34 | 57 5 | 400 | 5.81 0.26 | 53 | 10 | 150 | 5.20 0.63 | 16 5
100 | 7.94 | 0.36 9 4 | 100 | 7.01 0.39 | 11 6 75 4.63 022 | 18 | 12
01 200 | 7.94 0.34 | 18 5 1200 | 6.12 0.40 | 16 5 [ 100 | 4.50 | 0.21 | 22 | 12
’ 300 | 7.94 0.36 | 18 4 | 300 | 6.02 0.39 | 24 5 | 125 | 5.14 0.62 | 13 5
9 400 | 7.94 036 | 24 | 4 400 | 598 | 038 | 37 | 6 | 150 | 5.10 0.65 | 12 4
50 | 9.06 | 0.89 6 4 25 | 832 | 1.05 5 4 75 7.19 0.92 | 10 6
1 100 | 9.06 0.89 8 4 50 8.51 1.05 8 5 | 100 | 7.04 092 | 12 6
150 | 9.06 0.89 | 11 4 75 8.58 1.06 8 5 | 1256 | 7.04 1.07 | 10 4
200 | 9.06 0.89 | 15 4 | 100 | 8.66 1.06 | 10 5 [150 | 6.94 | 0.92 | 16 6
10 | 12.21 | 4.70 5 5 10 | 10.79 | 4.71 5 5 75 | 10.97 | 491 | 15 8
5 15 | 12.20 | 4.70 5 5 15 | 10.77 | 4.75 6 7 | 100 | 11.10 | 4.92 | 13 6
20 | 12.20 | 4.70 6 5 20 | 10.81 | 4.77 5 5 | 125 | 11.17 | 4.94 | 20 9
25 | 12.20 | 4.70 6 5 25 | 10.88 | 4.75 5 5 | 150 | 11.17 | 4.94 | 23 9
25 7.79 0.61 5 4 | 100 | 6.09 0.31 | 14 7 75 5.66 0.28 | 12 7
0 50 | 7.38 | 0.41 | 11 7 1200 | 5.55 | 0.36 | 22 7 100 | 4.62 | 0.16 | 23 | 12
75 7.44 037 | 11 6 | 300 | 5.68 0.35 | 30 7 | 125 | 4.96 0.18 | 18 8
100 | 7.43 0.27 | 16 8 | 400 | 5.78 0.37 | 42 7 | 150 | 5.09 0.22 | 17 6
25 | 7.61 | 0.57 6 6 | 100 | 6.00 0.41 | 14 7 75 5.43 022 | 18 | 11
0.1 50 7.64 0.49 6 4 | 200 | 5.53 021 | 36 | 12 | 100 | 5.09 | 0.16 | 23 | 12
' 75 7.72 0.53 8 4 1300| 5.44 | 022 | 46 | 11 | 125 | 5.20 0.19 | 15 6
1 100 | 7.72 0.53 9 4 | 400 | 5.69 022 | 63 | 12 | 150 | 5.19 0.21 | 21 8
10 | 8.97 | 0.88 4 4 25 | 7.93 | 0.89 6 5 75 | 6.82 | 0.89 6 3
1 15 9.05 0.88 3 3 50 7.93 0.87 8 5 | 100 | 7.35 0.90 7 3
20 9.07 0.88 4 3 75 7.99 0.88 8 4 | 125 | 7.19 091 | 11 5
25 9.07 0.88 4 3 | 100 | 7.93 0.88 | 10 4 | 150 | 7.15 991 | 13 5
10 | 12.38 | 4.63 3 3 10 | 10.74 | 4.69 4 5 75 | 11.12 | 4.82 7 4
5 15 | 12.37 | 4.63 3 3 15 | 10.52 | 4.70 4 4 | 100 | 11.29 | 4.82 9 4
20 | 12.37 | 4.63 3 3 20 | 10.36 | 4.70 4 4 | 125 | 11.33 | 4.82 9 4
25 | 12.37 | 4.63 3 3 25 | 10.27 | 4.70 4 4 1150 | 11.32 | 482 | 11 4

Tabela 4.8: Simulagao preliminar solucionada por CG. Melhores resultados em negrito. PT’
em segundos.
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Figura 4.19: Modelos de velocidades estimados na inversao linearizada regularizada por Do,
correspondentes aos melhores resultados da simulacgao final por SVD e por CG.
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p ()| K e (%) | e (%) | PT (s) | NI
0.75 | 8.28 0.27 22 12
0 0.85 | 6.76 0.27 21 12
0.95 | 5.81 0.23 19 12
0.99 | 7.28 0.46 13 7
0.75 | 7.47 0.30 21 12
0.1 0.85 | 7.17 0.29 21 12
' 0.95 | 5.88 0.27 19 12
099 | 7.54 0.29 21 12
0.75 | 8.60 0.90 18 9
1 0.85 | 8.52 0.97 14 7
0.95 | 9.13 1.17 10 5
0.99 | 10.07 | 1.50 8 5
0.75 | 11.01 | 4.93 8 4
5 0.85 | 11.05 | 5.00 8 4
0.95 | 11.33 | 5.10 7 4
0.99 | 12.96 | 5.45 5 3
Tabela 4.9: Simulagao final solucionada por CG e regularizada por Ds, com Jan = 9,
n®? = 75. Melhores resultados em negrito.
Tteracio Simulagao preliminar Simulacao final
i w=0% | u=01% | p=1% | p=5% | p=0% | u=01% | u=1% | u =5%
1 12 12 12 12 11 11 11 12
2 10 10 10 12 10 10 10 12
3 9 9 10 12 9 9 10 12
4 13 13 13 12 10 10 11 12
5 10 11 10 13 9 9 11 -
6 9 10 11 13 10 10 11 -
7 9 10 - 13 9 9 12 -
8 10 9 - 13 9 9 - -
9 10 10 - - 9 9 - -
10 10 9 - - 9 10 - -
11 10 10 - - 9 9 - -
12 10 10 - - 9 10 - -
CBM - - - - 16 15 12 15
CB - - - - 9 9 10 11

Tabela 4.10: As da simulagao preliminar (Tabela 4.8, regularizada por Dy, com Jan = 9 e
n®“ = 75), da simulacdo final (em negrito da Tabela 4.9) e do aprimoramento por CBM e

CB.
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4.2.3 Matrizes de resolucao

A Tabela 4.11 retine os estimadores de R; e R, em funcdo de ¢™" e \ para o caso so-
lucionado por CG, regularizado por Dy quando p = 1%. Para ¢™" fixado, Ry e R,, sdo
mais influenciados por A do que no caso linear. eg, alto para ¢™" = 1071 e A = 1 ocorre
porque, neste caso, nao ha regularizagao e estao sendo considerados nao nulos autovalores
verdadeiramente nulos. R,, ~ I quando ¢™" = 1078 e A = 1, situacao sem regularizacao e
com supressao dos autovalores nulos. A inversao linearizada costuma ser realizada com regu-
larizacao consideravel, e Ry e R,, associadas nao se assemelham a matriz identidade. Diz-se,
nestes casos, que nao é possivel predizer os parametros do modelo (ou dados) isoladamente,

mas sim a média ponderada dos parametros (ou dados) vizinhos.

""" A | € (%) | €Rmdn(%) | €ry(%) | €Raap(%0)
1 50,8 0,70 1,80 1,37
s | 7| 120 0,70 | 1,84 | 144
14| 351 3.49 2.49 2,49
20 3,54 3,94 2,50 2,50
1 0,65 0,55 1,80 1,37
s | T 120 0,70 184 | 144
14 3,01 3,49 2,49 2,49
20 3,54 3,54 2,50 2,50
1 0,71 0,57 1,80 1,38
10-4 7 1,20 0,70 1,84 1,44
14| 351 3.49 2,49 2,49
20 3,54 3,54 2,50 2,50
1 111 0,67 185 144
o | 7] L 0,71 1,85 1,45
14 3,01 3,49 2,49 2,49
20 3,54 3,94 2,50 2,50
1| 234 171 212 | 180
o | T 23 171 212 | 1,80
14 3,01 3,49 2,49 2,49
20 3,54 3,54 2,50 2,50

n

Tabela 4.11: Estimadores das matrizes de resolucao em funcao de ¢™" e \ para inversao

linearizada solucionada por CG, regularizada por Dy e com p = 1%.

A Figura 4.20 mostra as diagonais principais de R,,, para diferentes selecoes de autova-
lores e A para a mesma simulacao da Tabela 4.11. Quanto maior o nimero de autovalores
suprimidos de A e maior o valor de A considerado, menos fiel ao problema se torna G e
maior se torna a influéncia de ADTD,, sobre A, o que afasta as matrizes de resolucio da

matriz identidade. Resultados similares foram encontrados para Dg e Dj.
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4.2.4 Aplicagcao de CB e CBM

CBM e CB foram aplicadas nas inversoes solucionadas por CG e regularizadas por Ds.
Como a inversao linearizada é baseada em tracado de raios curvos, é possivel mapear o mal
funcionamento do algoritmo de inversao e aprimorar a solucao tanto por CBM quanto por
CB. O Modelo 1 é composto por dobramento em anticlinal que pode ser visualizado como
um certo nimero de camadas inclinadas. Dessa forma, a coeréncia lateral que se deseja
extrair pode ser melhor identificada ao aplicar a supressao de autoimagens dominantes nao
em P, mas em suas submatrizes. Outra abordagem possivel seria aplicar o power method
nas submatrizes rotacionadas. Tal abordagem, no entanto, exigiria a definicao do angulo de

rotacao, o que adicionaria mais um parametro ao algoritmo.

A Tabela 4.12 mostra os resultados de CBM e de CB no sentido de €gapr para submatrizes
de P com dimensoes até 20 x 40, que corresponde a prépria matriz P. Ao se comparar €gapr
com € das simulagoes em negrito da Tabela 4.9, verifica-se que, para CB, toda submatriz
produziu €gpr < €5, mas os melhores resultados foram obtidos com dimensoes maiores. Por
outro lado, para CBM, o uso de submatrizes com dimensao até 7 x 7 se mostrou necessario.

No sentido de menor €gapr, CB foi superior.

O lado direito da Tabela 4.10 discrimina A por iteracao de cada inversao e de cada apri-
moramento (referente as simula¢oes em negrito da Tabela 4.12). Ele confirma o resultado
do caso linear, de que A do aprimoramento por CB deve ser similar aos da inversao. Ja
para CBM, o aprimoramento exigiu maior regularizacao. A Tabela 4.13 confirma estas con-
clusoes ao indicar que As préximos aos dos aprimoramentos da Tabela 4.10 ainda produzem

resultados superiores aos da inversao, sugerindo a robustez dos algoritmos.

A Figura 4.21 mostra a razao entre valores singulares de P (ou de suas submatrizes) para
as simulagoes em negrito na Tabela 4.12. Para as simulagoes nas quais a eventual supressao
de autoimagens dominantes foi operada nas submatrizes de P, o gréafico se refere a razao
das médias aritméticas dos valores singulares consecutivos relativas a todas as submatrizes.
Para CBM, sempre as duas autoimagens dominantes foram suprimidas porque as razoes

correspondentes excederam 3; ja para CB, apenas a primeira.

As Figuras 4.22 e 4.23 mostram as matrizes residuo e modelos de velocidade estimados
referentes as simulagoes em negrito da Tabela 4.9 e as matrizes pseudonulas e modelos
aprimorados por CBM e CB referentes as simulacoes em negrito da Tabela 4.12. E possivel

notar uma maior suavizacao dos modelos obtidos por CBM se comparados aos obtidos por

CB.
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| CBM B
p () | Submatriz - B (T e (%) [ 7 | PT (5)
3 %3 5.70 2 8 5.73 0 7
5x5 | 571 | 3| 7 573 | 1| 7
0 7T 5.76 3 7 5.71 1 7
9%x9 5.81 3 7 5.70 1 7
11 x 11 5.89 3 7 5.69 1 7
20 x 40 5.94 3 7 5.64 1 7
3 %3 5.78 2 8 5.81 0 7
5% 5 5.84 2 7 5.73 1 7
o | TxT | oass | 2| 7 568 | 1| 7
' 9x%x9 5.92 2 7 5.66 1 7
11 x 11 5.99 2 7 5.65 1 7
20 x 40 6.18 2 7 5.67 1 7
3 %3 8.40 2 8 8.46 1 7
5% 5 8.42 2 7 8.43 1 8
1 7T X7 8.42 2 8 8.42 1 8
9x9 | 842 | 2| 8 830 | 1| 8
11 x 11 8.45 2 7 8.38 1 7
20 x 40 8.31 2 7 8.15 1 7
3 %3 10.97 2 8 10.95 1 7
) 10.97 2 7 10.91 1 7
5 7TxT7 10.97 2 8 10.90 1 7
9%x9 11.02 2 8 10.88 1 7
11 x 11 11.02 2 7 10.90 1 7
20 x 40 11.08 2 7 11.00 1 7

Tabela 4.12: €gapr do aprimoramento por CBM e CB dos modelos referentes as simulacoes
em negrito da Tabela 4.9, com uso de janela movel e o respectivo nimero de autoimagens
dominantes suprimidas (n%).
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CBM CB
1) S Teom (B @ TPT (5) | X [ ewnr (%) [ 7 [ PT (5)
14| 576 | 2 8 576 | 0
0 15 5.71 2 3 9 5.64 1 -
16| 5.70 | 2 10| 565 | 1
17 5.79 2 11 6.28 1
14 5.80 2 7 5.84 1
15 5.78 2 8 5.84 1
0L 16| 579 | 2 5 1o 565 |1 7
17| 58 | 2 10| 580 | 1
12| 831 | 2 o 842 | 1
1 13 8.37 2 - 10 8.15 1 -
14 8.50 2 11 8.64 1
15 8.68 2 12 9.42 1
15 10.97 2 10 11.25 1
5 16 10.99 2 - 11 10.88 1 -
17 11.09 1 12 11.03 2
18| 11.08 | 1 13| 1145 | 1

Tabela 4.13: €gapr do aprimoramento por CBM e CB dos modelos referentes as simulacoes
em negrito na Tabela 4.9 em funcao de \ e o respectivo niimero de autoimagens dominantes
suprimidas (n®). Melhores resultados em negrito.
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\ — = 0 I I I I I
4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
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(a) Por CBM. (b) Por CB.

Figura 4.21: Razao entre valores singulares dominantes consecutivos de P referente as si-
mulacoes em negrito da Tabela 4.12. Para razoes maiores que 3, a autoimagem correspon-
dente deve ser suprimida.
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Figura 4.22: Matrizes residuo (R) referentes as simulagoes em negrito da Tabela 4.9 e pseu-
donulas por CBM (Pcgpar) e por CB (Pep) normalizadas e em valor absoluto referentes as
simulagoes em negrito da Tabela 4.12.
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Figura 4.23: Modelos de velocidades estimados (v*!) referentes as simulagoes em negrito da

Tabela 4.9 e aprimorados por CBM (v?"") e por CB (v®"F) referentes as simulagdes em
negrito da Tabela 4.12.
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O Modelo 2 (Figura 5.1) representa um arcabougo geoldgico semelhante ao que deve ser
encontrado na inversao do dado real referente ao campo de Dom Joao, Bacia do Reconcavo,
e considera informacgoes da literatura sobre o reservatorio da Formagao Sergi, bem repre-
sentado no que diz respeito as variacoes verticais de velocidade. Apesar de ser um modelo
bidimensional, nota-se que ele é basicamente 1D uma vez que é composto majoritariamente
por camadas plano-paralelas, conforme informagoes acerca do Campo de Dom Joao, o qual
o modelo busca simular. O modelo tem 215 m de extensao, 410 m de profundidade e foi
parametrizado em 3526 blocos (43 na diregao horizontal e 82 na vertical) com dimensées de 5
m X 5m. A aquisicao é do tipo pogo-a-poco, composta por 141 fontes a esquerda igualmente
espacadas umas das outras e por 140 receptores a direita também igualmente espacados uns
dos outros. A Figura 5.2 mostra o diagrama dos tempos de transito observados livres de

ruido e calculados por tracado de raios retos.

A regularizacao do problema inverso utilizou:

A1) = 0

A2) = 1074 se Dy,

A2) = 1072 se Do, (5-1)
Ai) = A2)-1072, p/i=3,...,20.

Assim como para o Modelo 1, A(7) serd identificado pelo indice ¢ e diferentes valores
para A(2) em D; e D, sao devido as diferentes ordens de grandeza envolvidas. Dy nao
foi utilizada por nao ter trazido bons resultados com o Modelo 1. Todos as simulagoes
foram solucionadas apenas por CG uma vez que SVD é bastante custoso do ponto de vista

computacional e trouxe resultados similares ao CG nas simulacoes com o Modelo 1.

82
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Figura 5.1: Modelo 2.

5.1 Inversao linear

A Tabela 5.1 mostra € e ¢ relativos ao A 6timo no sentido de minimo eg para cada n®

testado, com os melhores resultados em negrito.
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Figura 5.2: Diagrama dos tempos de transito
observados livres de ruido.

G

caG

Quanto maior u, menor n“~“~ e maior

cG

suavizagao. Como esperado, o tempo de processamento (PT') é proporcional a n®“.

CG 2
HR) e S T e @) Tee (%) TPT () [ A [ (%) [ e (%) [ PT (5)
900 | 5 0.55 0 378 3| 0.57 0 250
0 1800 | 4 0.52 0 752 21 0.53 0 483
2700 | 4 0.51 0 910 21 0.52 0 719
3526 | 3 0.52 0 928 21 0.52 0 972
50 8 1.94 0.10 15 71 1.95 0.10 15
01 100 | 7 1.64 0.09 28 6| 1.64 0.09 28
' 200 | 6 2.37 0.09 55 51 2.35 0.09 55
400 | 6 3.69 0.09 103 51 3.69 0.09 111
10 10| 7.45 1.12 5 9 7.52 1.12 5
1 20 9 4.73 0.96 8 8| 4.69 0.96 8
30 9 4.42 0.94 10 81 4.41 0.94 10
40 9 5.11 0.94 13 8| 521 0.94 13
10 | 11| 10.17 4.92 5 91 10.10 4.83 6
5 15 | 10| 9.53 4.78 7 91 9.10 4.79 7
20 | 10| 9.93 4.77 8 91 9.69 4.79 8
25 10 | 11.54 4.77 9 91 11.18 4.78 9

Tabela 5.1: Inversoes lineares. Melhores resultados em negrito.

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram as curvas auxiliares referentes as simulagoes em negrito da

Tabela 5.1, ambas com o mesmo comportamento. Em todas as simulacoes, os As anteriores

ao A 6timo produzem €5 proximo ao dele, e essa faixa é ampliada a medida que g aumenta.
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J& € se mantém similar ao p correspondente. Com excecao de p = 0, A 6timo corresponde

a base do trecho ascendente da curva sin ©, como ¢ esperado.
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9 p=1.0% —e— . 1 p=1.0% —e—
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o
2 g ]
2 60.0+ 8 60.0
(%)) 4
4] =
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° g |
fu w
* 20.01 / 20.0
1 Cood 1
0.0 T I/-\ T 0.0 * ¥ T
5 10 15 20 5 10 15 20
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(a) €s. (b) €.
1.0+4 s
-8.0 e
=
@ 0.5
—_ >
f— AT
E -12.04 'l e
=} ‘ 2 0.0 -
= i o
2 £
-16.0 p=0.0% —+— 4| Y 0.5 p=0.0% —s—
H=0.1% —o— 2 P=0.1% —+—
p=1.0% —— & 1 u=1.0% ——
H=5.0% 1ol n=s.0%
2000 ——F————7 17— llou‘woww.“”w””
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log(|le]]) Fator de regularizagao
(c) Curva L. (d) Curva sin ©.

Figura 5.3: Curvas auxiliares referentes as simulacoes regularizadas por D; em negrito da
Tabela 5.1.

A terceira coluna das Figuras 5.6 e 5.7 retine os modelos de velocidade correspondentes
as simulagoes em negrito da tabela 5.1. Nota-se que mesmo para niveis elevados de ruido

adicionado ao dado, é possivel identificar as camadas geoldgicas.

5.1.1 Aplicacao de CB

A Tabela 5.2 exibe a evolugao de egapr para conjunto de A que engloba A 6timo das inversoes
em negrito da Tabela 5.1. Para todas as simulagoes, A igual ou uma ordem maior (em alguns
casos, até duas ordens maior) ao A 6timo produziu €gar < €gest, 0 que sugere robustez ao
critério para tratar dado real. A excecao é quando p = 0, situacao que nao deve ocorrer
em campo, onde €gpr R €gest para a mesma faixa de A. O tempo de processamento quando
1 = 0 é muito maior que os demais porque, neste caso, conforme a Tabela 5.1, n®“ requerido
¢ também muito maior. Em situacao real, onde o dado é sempre contaminado por ruido,

dificilmente serd requerido n®“ téo alto.

A Figura 5.5 indica a evolugao das razoes entre valores singulares dominantes consecu-

tivos da matriz pseudonula das simulagoes em negrito da Tabela 5.2. O ntimero de autoi-
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Figura 5.4: Curvas auxiliares referentes as simulacoes regularizadas por Dy em negrito da
Tabela 5.1.

(%) . De

! N [ewrr (%) [ 0™ [ PT (3) | A | eqmr (%) | 0 [ PT (5)
3 0.51 1 1 0.52 0
4 0.51 1 2 0.52 0

O 15| o051 [ 1] ™ 3] o520 | 1| ™
6 0.53 1 4 0.51 1
6 1.64 0 5 1.64 0
7 1.62 0 6 1.61 0

0-1 8 1.56 0 87 7 1.53 0 8
9 1.33 1 8 1.22 1
8 5.36 0 7 5.24 0
9 4.13 0 8 3.91 0

1 10 3.56 0 64 9 3.41 0 08
11 3.19 1 10 5.84 0
9 12.10 0 8 11.83 0
10 8.54 0 9 7.88 0

g 11 8.32 0 61 10 7.06 0 o9
12 12.22 0 11 8.65 0

Tabela 5.2: €gapr do aprimoramento por CB dos modelos referentes as simulagbes em negrito
da Tabela 5.1 em fungao de A\. Melhores resultados em negrito.

magens dominantes suprimidas, n®, depende de a razao ser maior que 3, estabelecido como

indicativo da dominancia.
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Figura 5.5: Razao entre valores singulares dominantes consecutivos de P das simulacoes em
negrito da Tabela 5.2. Para razoes maiores que 3, a autoimagem correspondente deve ser
suprimida.

A primeira coluna das Figuras 5.6 e 5.7 apresenta, respectivamente para as regularizacoes
por D; e por Dy, a matriz residuo (R) referente as simulagoes em negrito da Tabela 5.1.
A segunda coluna, a matriz pseudonula (Pj) - estimativa de R - obtida do CB referente as
simulagoes em negrito da Tabela 5.2; e a quarta coluna, o correspondente modelo aprimorado.
E evidente que, quando i > 0, P, =~ R de modo que os modelos de velocidade aprimorados se
tornam muito mais representativos do modelo verdadeiro que os estimados (v¢*"). Resultados
positivos para niveis de ruido consideravel é o que se deseja, pois sugerem boa aplicabilidade

do algoritmo para dado real.
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Figura 5.6: Matrizes residuo (R) e modelos de velocidades estimados (ve) referentes as
simulagoes regularizadas por D; em negrito na Tabela 5.1. Matrizes pseudonulas por CB
(P ) normalizadas e em valor absoluto e modelos de velocidade aprimorados (v®") referentes
as simulacoes regularizadas por D; em negrito na Tabela 5.2.



Resultados - Modelo Sintético 2 88

0 0 - 0 0
S ——
50 5 50 A 50 50
1 E 1 4000 4000
100 - © 100 . 100 100
s g = 3750 _ = 3750
£150 - 075 % £150 - 075 £ E 1501 @ £ 150 | g
3 e 238 E g E
) S o 23 3500= g 3500 =
5200 - g 8200 4 5 3 200 o 3 200 4 1%
g - - S 3
S 2 3250 2 3250 3
%250 1 § %250 1 Q % 250 B “E 250 3
a T o N oo L a Q
0.25 0.25 & 2 2
300 - 2 300 - £ 300- 3000 300 - 3000
2 =
N
350 - 0 5 350 0 350 2750 350 2750
=
400 - 400 | r 400 400
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m)
_ _ est _ apr
(a) u=0%, R. (b) p=0%, Pr. ) (d) p=0%, vorr.
0 - 0 - 3 = 0
50 % 50 50
1 E 4000 4000
100 © 100 . 100
s = g = 3750 _ = 3750
£150 4 075 % E150 - EE 150 % £ 150 | g
9] ‘v @ 8 o £ o £
E S o 23 3500= Q 3500 =
3 200 - & 5200 S 8 200 g 8 200 4 g
E - 3 - |l 32508 2 - /|| 32508
2 2 =} § R K 2 5 = = e}
£ 250 - § £ 250 - 8 g 250 == 3 g 250 = K
a T o N oa 9 o ]
0.25 S —— : 3000 > = 3000 >
300 - 2 300 - H 300 -{NEE == 300 -
a = T T
N
350 - 0 5 350 - 350 | SR 2750 350 2750
=
400 - . 400 g Tt 400 400
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m)
_ _ _ est _ apr
(e) p=0.1%, R. (f) u=0.1%, Py. (g) p=0.1%, v¢st.  (h) p = 0.1%, v.
0 7 — 0 7 0
50 i = 50 50
i o £ 1 4000 4000
100 v © 100 _ 100
= ; s | g = 3750 _ = 3750
E150 | z S E150 - 05 EE @ E 150 - @
< : v g % 3 o - - i 3500?’ 3 .——-—-\.J 35005
S 200 - g §200 S & 200 7T e g 3 2004 ; % Y
i $5 R M 32503 5 e ] | 3250
=] =] =] e l=1 ! L P 5
§250 7 £ §21 g% : S § PV =i e s
a - T a N a U a [ Q
025 5 3000 > X .. "|H 3000>
300 - i 2 2 300 H 300 et Y
. . o = r L i
- N
350 - J 5 350 A 0 2750 350 —_—— 2750
r =
400 | 400 - 400
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m)
: _ : _ _ est _ apr
(i) p = 1%, R. () n=1%, Py. (k) p=1%, ve. (1) p=1%, vorr.
0 - 0 - 0
50 B % 501 50
L £ 1 4000 4000
100 2504 © 100 . 100
= s B s g = 3750 _ = 3750
E150 - . S E150 - 05 EE @ E 150 @
) - g ‘T @ 8 o £ o £
E 2 g 23 3500= g 3500 =
§ 200 g 5200 5 3 g 8 200 g
E - s B - 2508 & 3250 8
=] = S 3 23 G 32 G
5250 1 guézso— g 3 3 g 250 H
= - R 025 § & g e g
300 - 2 300 B 3000 300 3000
. <3 =
T ~
350 - 5 350 1 0 2750 350 2750
r =
400 - 400 | 400
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m) Distancia horizontal (m)
_ _ _ est _ apr
(m) p=5%, R. (n) u=>5%, Pr. (o) p=5%, vet. (p) u= 5%, vorr.

Figura 5.7: Matrizes residuo (R) e modelos de velocidades estimados (ve*) referentes as
simulagoes regularizadas por Dy em negrito na Tabela 5.1. Matrizes pseudonulas por CB
(P ) normalizadas e em valor absoluto e modelos de velocidade aprimorados (v®") referentes
as simulacoes regularizadas por Dy em negrito na Tabela 5.2.
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5.2 Inversao linearizada - Tracado de raios por equagao
do raio

Nesta secao, o tracado de raios foi realizado por equacao do raio. Em virtude dos melhores
resultados na inversao linear, a inversao linearizada foi regularizada somente por D,. A
Figura 5.8 mostra o modelo de velocidades verdadeiro e suavizados por diferentes janelas
para sintetizar o dado e produzir a matriz tomografica de cada iteracao.
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Figura 5.8: Modelos verdadeiro e suavizados por diferentes janelas (Jan).

A Tabela 5.3 exibe ¢ e ¢; da simulacdo preliminar em funcio de Jan e n“. Em negrito

G

estao os melhores resultados. n~*~ maiores produziram €5 maior. Para a simulagao final, foi

escolhido Jan = 7, suficiente para ligar todos os raios sem perder resolucao do modelo, e
n®? = 15, por recuperar os melhores modelos para 1 = 5%. Deve-se lembrar que dados da

Bacia do Reconcavo costumam ser contaminados por ruido elevado.

A Tabela 5.4 indica os resultados da simulagao final. Valores de K além dos mostrados
produziram modelos com maior €5. Observa-se os mesmos padroes do Modelo 1, isto é,
NI reduzido para p crescente, PT proporcional a NI, ¢ com mesma magnitude de u, e
a conclusao equivocada de K menor para p crescente, desmentida pela Tabela 5.5, que

evidencia leve aumento de A para p maiores na resolugao com curva L.

As Figuras 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 exibem as curvas auxiliares da simulac¢ao final (em
negrito da Tabela 5.4) para todo u. A andlise conjunta das curvas sin © e do A das iteragoes
correspondentes (simulagao final da Tabela 5.5) indica que K referente aos melhores resul-
tados buscou A associado aos pontos do inicio do topo do trecho ascendente da curva sin ©,
e nao aos pontos da base do trecho. Os modelos recuperados sao, portanto, mais suavizados
do que o esperado. A abordagem utilizada é baseada em K tnico independente da iteracao,
mas nada impede uma abordagem que relaxe (ou intensifique) a suavizacao de acordo com

a iteracao.
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ca Jan =3 Jan =7 Jan =11
B Tea %) Te (%) | PT | NI | e (%) | e (%) | PT | NI | e (%) | & (%) | PT | NI
5 4,55 053 | 1143 | 6 2,99 0.17 | 378 | 8 1,91 0.15 | 383 | 8
0 10 4,51 0.60 | 1424 | 7 3,65 0.20 | 237 5 2,05 0.14 | 455 | 8
15 4,59 0.58 [ 1216 | 7 3,11 0.19 | 251 | 5 2,32 0.15 | 468 | 8
20 4,72 0.58 854 5 3,57 024 [291| 5 2,29 015 294 | 5
5 4.53 0.52 | 1549 | 8 3,01 0.20 | 365 | 8 1,89 0.17 1390 | 8
0.1 10 4,51 0.62 | 1414 | 7 3,62 0.23 |235| 5 2,06 0.17 | 545 | 8
' 15 4,59 0.62 | 1346 | 8 3,10 0.19 | 250 | 5 2,28 0.17 | 460 | 8
20 4,72 0.59 843 5 3,61 023 294 | 5 2,32 0.17 | 300 | 5
5 4,56 1.09 | 1281 | 7 3,46 097 | 343 | 8 2,79 097 | 331 7
1 10 4,56 1.15 | 2023 | 8 3,93 098 | 166 | 4 2,76 097 | 257 | 5
15 4,66 1.14 | 1154 | 7 3,78 098 | 182 | 4 2,98 097 | 383 | 7
20 4,79 1.16 | 1142 | 7 3,96 1.00 | 151 | 3 3,04 098 229 4
5 5,39 498 | 1608 | 8 4,79 494 | 154 | 4 4,37 494 | 125 | 4
5 10 5,23 5.00 642 4 5,01 495 | 138 | 3 4,40 495 | 178 | 5
15 5,16 5.02 438 3 4,72 495 | 142 | 3 4,34 496 | 129 3
20 9,22 5.01 431 3 4,78 496 | 154 | 3 4,45 496 | 119 3

Tabela 5.3: Simulagao preliminar regularizada por Dy. Melhores resultados em negrito.

p (%) | K e (%) | e (%) | PT(s) | NI
0.99 4.92 0.19 341 8
0 0.999 | 4.58 0.17 393 8
0.9999 | 4.63 0.32 165 3
0.99 4.93 0.19 347 8
0.1 |0.999 | 4.61 0.20 407 8
0.9999 | 4.68 0.36 148 4
0.99 5.16 1.01 239 7
1 0.999 | 4.69 1.04 238 3
0.9999 | 5.21 1.09 141 4
0.9 5.42 4.96 149 4
5 0.99 5.69 4.99 150 3
0.999 | 5,74 4.99 210 4

Tabela 5.4: Simulacdo final regularizada por Dy, com Jan = 7 e n®“ = 15. Melhores
resultados em negrito.

A primeira coluna da Figura 5.15 mostra os modelos de velocidade correspondentes as

simulagoes em negrito da Tabela 5.4. E possivel identificar camadas geolégicas, mas para

1 crescente é evidente a maior suavizacao do modelo, além da presenca de feicao em X

introduzida pela regularizacao.
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N Simulacao preliminar Simulacao final
Iteracao
K w=0%|p=01% | p=1% | u=5% | p=0% | p=01% | u=1% | p=5%
1 12 12 12 12 10 10 11 11
2 11 11 11 11 10 10 11 11
3 9 9 9 11 10 10 11 12
4 8 8 10 - 10 10 12 12
5 12 9 - - 10 10 11 -
6 - - - - 10 10 - -
7 - - - - 10 10 - -
8 - - - - 10 10 - -
CBM - - - - 18 18 18 18
CB - - - - 8 8 9 16

Tabela 5.5: As da simulagao preliminar (Tabela 5.3, regularizada por Ds, com Jan = 7 e

TLCG —

por CBM e CB.
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Figura 5.9: Curvas auxiliares referentes a simulacao em negrito na Tabela 5.4, com p = 0.

5.2.1 Aplicagcao de CB e CBM

A Tabela 5.6 mostra egapr dos aprimoramentos por CBM e CB dos modelos em negrito da

Tabela 5.4, em funcao de A\. Os melhores resultados estao em negrito, todos com €gapr menor

que €. Os demais aprimoramentos, com excecao de dois, também produziram €gapr < €g,

indicando a robustez dos algoritmos.

O lado direito da Tabela 5.5 mostra A de cada iteracao para a simulacao final e repete
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Figura 5.10: Curvas auxiliares referentes a simulagao em negrito na Tabela 5.4, com u =
0.1%.
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Figura 5.11: Curvas auxiliares referentes a simulagao em negrito na Tabela 5.4, com pu = 1%.

os referentes aos aprimoramentos por CBM e CB em negrito da Tabela 5.6. De maneira
similar ao caso linear, CB mantém o uso de A préximo ao 6timo, mas duas ordens abaixo.

A excecao é para u = 5%, que necessitou de elevada regularizagao. Pra CBM, é sempre
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Figura 5.12: Curvas auxiliares referentes a simulagao em negrito na Tabela 5.4, com p = 5%.

) CBM CB__
R X Tegon (%) [ 0@ [ PT () | X | €gorr (%) | 0% | PT (s)
17 416 | 1 71 391 | 0
18 4.13 1 8 3.91 0
0 19 4.13 1 35 9 3.95 0 29
20 4.13 1 10 4.46 0
17| 417 | 1 71 393 | 0
18 4.15 1 8 3.92 0
O Tyl w15 1] 3 o 397 | 0|
20 4.15 1 10 4.51 0
17| 452 | 1 8 432 | 0
18 4.51 1 9 3.93 0
L otigl ast [ 1| % Jwo) as3 o |
20 4.51 1 11 4.82 0
17 4.87 1 11 5.34 0
18 4.85 1 12 5.46 0
o] ass | 1| P || 528 | 1| P
20 4.85 1 16 4.92 1

Tabela 5.6: €gapr do aprimoramento por CBM e CB dos modelos referentes as simulacoes
em negrito na Tabela 5.4 em funcao de \ e o respectivo niimero de autoimagens dominantes
suprimidas (n®). Melhores resultados em negrito.

necessario maior regularizagao e, por isso, os modelos aprimorados sao mais suavizados.

O nuimero de autoimagens dominantes suprimidas, n®, depende das razoes entre valores



Resultados - Modelo Sintético 2 94

singulares consecutivos, e é mantido aqui o procedimento que suprime autoimagens domi-
nantes desde que a razao seja maior que 3. A Figura 5.13 mostra as razoes para os resultados

em negrito da Tabela 5.6.

As Figuras 5.14 e 5.15 mostram as matrizes residuo e modelos de velocidade estimados
referentes as simulagoes em negrito da Tabela 5.4 e as matrizes pseudonulas e modelos apri-
morados por CBM e CB referentes as simulacoes em negrito da Tabela 5.6. CBM produz
modelos mais suavizados e com maior atenuacgao dos artefatos introduzidos pela regula-
rizagao. Ja CB produz modelos com maior resolucao, apesar de nao atenuar com mesma
eficiéncia os artefatos. Em ambos os critérios, os modelos obtidos superam o modelo esti-
mado na inversao e, por funcionarem bem para dado ruidoso, tornam-se promissores para

tratar o problema inverso com dado real.
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Figura 5.13: Razao entre valores singulares dominantes consecutivos de P referente as si-
mulacoes em negrito da Tabela 5.6. Para razoes maiores que 3, a autoimagem correspondente
deve ser suprimida.
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Figura 5.14: Matrizes residuo (R) referentes as simulagoes em negrito da Tabela 5.4 e pseu-
donulas por CBM (Pcgpar) e por CB (Pep) normalizadas e em valor absoluto referentes as
simulacoes em negrito da Tabela 5.6.
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Figura 5.15: Modelos de velocidades estimados (v*!) referentes as simulagoes em negrito da
Tabela 5.4 e aprimorados por CBM (v"") e por CB (v®"F) referentes as simulagoes em
negrito da Tabela 5.6.
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5.3 Inversao linearizada - Tracado de raios por grafos

Nesta segao, o tracado de raios foi realizado por grafos com 12 nds equidistantes em cada
lado dos blocos. Nao hé necessidade de grande suavizacao do modelo de vagarosidades
uma vez que a modelagem por grafos sempre conecta fontes a receptores independente da
complexidade geolégica do meio. E preferivel, inclusive, que nao haja tal suavizacao para
que sejam preservadas as caracteristicas do modelo, o que torna a modelagem por grafos
mais promissora para inversao com dado real. Portanto, foi escolhida a janela de suavizagao
3 X 3.

Apesar dos bons resultados da regularizacao com operador derivada D; e Dy na secao
anterior, devemos lembrar que é esperado um modelo composto por camadas aproximada-
mente plano-paralelas. Portanto, aqui serao testados somente regularizacao com operadores
derivada de primeira e segunda ordens na direcao horizontal, denominados D1y e Doy,

respectivamente.

Para aumentar a fidelidade das simulagoes as inversoes com dado real, a coordenada ver-
tical das fontes e dos receptores e os raios validos (14048 raios, de acordo com a Figura 5.16)
sao os mesmos do dado real. Dois procedimentos foram incluidos para garantir estabilidade
ao método: a) as modelagens foram realizadas com modelos de velocidades limitados a um
intervalo entre 1500 m/s e 5000 m/s; b) os fatores de regularizagao foram definidos manu-
almente - e nao automaticamente - pelo usuédrio com auxilio das curvas L e sin ©. Somente
inversoes iterativas com dados contaminados por ruido gaussiano de u = 0.1% e u = 1%

foram realizadas.

120
1 110
§ 90- 88 —
S 66 £
5 2
9 60 44 ¢
o ]
| 2 F
304 0
0_
0 30 60 90 120
Fontes

Figura 5.16: Diagrama dos tempos de transito observados livres de ruido.

A Tabela 5.7 mostra os resultados para valores extremos e intermediario de n““. Recor-

cG

demos que n“ é o nimero de vetores mutuamente conjugados em GT'G + ADXD,,, isto ¢,

o nimero de passos necessarios para se obter a solucao pelo método do gradiente conjugado
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(Subsegao 1.5.2). Se o sistema é mal comportado, um numero grande de passos levara a
solugoes pouco fieis aos dados. Por outro lado, um maior nimero de passos aumenta a pre-
cisao da solucao se o sistema é bem comportado. Como é esperado um modelo em camadas
plano-paralelas, o sistema regularizado por Dyz ¢ bem comportado e admite n®“ elevado,
mas Dy, nao. O menor ¢ para Dy compensa o elevado tempo de processamento, quando
comparado a Dsy. As simulacées com tragado de raios por equacao do raio, regularizados
por D; ou Dy, também nao admitem n““ elevado porque néo respeitam as caracteristicas
do modelo esperado (Tabela 5.3).

E possivel também comparar a acuracia da modelagem por grafos e por equagao do raio.
as simulacoes com grafos produziram resultados comparaveis as simulacoes preliminares com
equacao do raio no sentido de €5 mesmo utilizando somente 70% dos raios, para a mesma
janela de suavizacao (Tabelas 5.3 e 5.7). Isso sugere a robustez da modelagem por grafos:
a matriz tomografica guarda informacoes mais fiéis do caminho percorrido pelo raio do que
aquela produzida com o algoritmo de Andersen & Kak (1982), que sofre limitagao numérica

imposta pela necessidade de se calcular o gradiente do modelo de vagarosidades.

As Figuras 5.17, 5.18, 5.19 e 5.20 mostram as curvas auxiliares para algumas iteragoes
das simulacoes em negrito da Tabela 5.7. Todas as curvas mantém o mesmo padrao das
simulagoes iterativas com tracado de raios por equacgao do raio, com curvas sin © bem de-
marcadas, e valor adequado de A um pouco além do ponto de inflexao da curva L, evidenci-
ando a necessidade de modelos mais suavizados. As curvas ¢, mostram valores menores para
iteragoes mais avancadas e para modelos com um bom grau de suavizacao dentro de uma
mesma iteragao, enquanto as curvas €; mostram valores maiores quando ha muita suavizagao

na iteracao inicial e, em todas as outras situagoes, mantém valores baixos, como se espera.

oG Dy Doy
AR | oy T %) | PT(5) [N [ e (%) [ e (%) | PT (5) [ NI
10 5.93 0.21 800 5.46 0.22 800
0.1 1000 | 4.60 0.25 3100 6.74 0.47 3100
3526 | 4.51 0.23 9400 9400
10 5.80 1.00 800 5.66 1.00 800
1 1000 | 5.04 1.00 3100 7.03 1.14 3100
3526 | 4.98 1.01 9400 9400

Q0 Co Co| Qo Co OO
o0 Co Q0| Co Co Qo

Tabela 5.7: Simulagoes com tracado de raios por grafos. Melhores resultados em negrito.
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Figura 5.17: Curvas auxiliares da simulagao em negrito na Tabela 5.7, com Dy e p = 0.1%.
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Figura 5.18: Curvas auxiliares da simulacao em negrito na Tabela 5.7, com Dy e u = 1%.
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Figura 5.19: Curvas auxiliares da simulagao em negrito na Tabela 5.7, com Dyy e = 0.1%.
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Figura 5.20: Curvas auxiliares da simulagdo em negrito na Tabela 5.7, com Doy e u = 1%.
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5.3.1 Aplicagao de CB e CBM

A Tabela 5.8 mostra o A selecionado de cada iteragao das inversoes em negrito da Tabela 5.7,
e o A selecionado na aplicacao do CBM e CB. Para todos os casos foi necessaria uma maior
suavizacao do que a utilizada nas inversoes. Agregado aos resultados da Tabela 5.9, em que
As maiores produziram resultados similares, é possivel afirmar que uma grande suavizagao
leva a resultados superiores que aos das inversoes no sentido de minimizacao de €5, o que

sugere robustez aos critérios propostos.

~ Dy Doy
lteragao = — G G [ = 0.1% | g = 1%

i 2 P 2 2

2 11 12 12 11

3 1 1 10 11

4 9 1 9 11

5 10 1 9 11

6 10 1 11 1

7 11 11 11 10

8 12 1 10 11
CBM 16 16 18 18
CB 16 16 18 18

Tabela 5.8: As das simulagoes em negrito da Tabela 5.7 e do aprimoramento por CBM e CB.

O tempo de processamento para CBM é maior do que para CB devido a necessidade de
se realizar uma modelagem com o modelo de vagarosidades complementar, e ¢ muito maior

CG muito maior do que para Dyy.

para Dy porque, conforme Tabela 5.7, foi necessario n
Novamente, o maior tempo de processamento para simulacoes com Diy foi compensado

pelos melhores resultados no sentido de minimizacao de ;.

Um resultado curioso merece destaque. Tanto para CBM quanto para CB aplicados
quando o modelo ¢é suavizado por D,y foi observado e ligeiramente menor para o dado
contaminado por u = 1% do que para u = 0.1%. Duas possibilidades podem ser a causa
deste fenomeno contraintuitivo. A primeira é que Doy nao fornece informacoes fieis sobre as
caracteristicas estratigraficas do modelo, e a segunda ¢é que flutuagoes pontuais do valor da
vagarosidade para determinados blocos devido a erros numéricos podem produzir €5 maiores

ou menores.

A Figura 5.21 mostra a evolugao das razoes entre valores singulares dominantes consecu-
tivos da matriz pseudonula das simulacoes em negrito na Tabela 5.9. Para todos os casos, a
razao entre o primeiro e segundo valor singular é muito maior do que a razao entre os demais,

sendo por este motivo suprimida apenas a primeira autoimagem para todos as aplicagoes de
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CB e CBM.

A Figura 5.22 mostra a boa correspondéncia entre a matriz residuo e as matrizes pseu-
donulas por CBM e CB para todos os casos em negrito na Tabela 5.9 no sentido de mapear
os artefatos aleatorios introduzidos pela regularizacao. Esta observacao é confirmada pela
Figura 5.23, na qual os modelos de velocidades aprimorados pelos critérios propostos foram
capazes de mapear a estratificacao do modelo, de atenuar os artefatos introduzidos pela

regularizacao e de elevar a resolucao do modelo.

Regularizacao (%) CBM CB
& GO H ) X T eqorr (%) [ 0 [ PT (5) | A | esorr (%) | n®% | PT (s)
16 | 3.97 1 16 | 4.00 1
17| 4.01 1 17| 4.01 1
0.1 19g | 402 1| U89 el 4o p | 1080
b 19|  4.02 1 19 | 4.02 1
1 16 | 4.39 1 16 | 4.41 1
17| 443 1 17 | 4.43 1
1 18| 4.44 1| 1227 1| 4 | 1140
19| 4.44 1 19| 4.44 1
17| 4.92 1 17| 5.04 1
18| 4.85 1 18| 4.85 1
0.1 19| 485 1 %5 19| 4585 1 8
b 20| 4.85 1 20| 4.85 1
21 17| 4.82 1 17| 4.86 1
18| 4.75 1 18| 4.75 1
1 19| 4.75 1 93 19| 4.75 1 9
20| 4.75 1 20| 4.75 1

Tabela 5.9: €gapr do aprimoramento por CBM e CB dos modelos referentes as simulacoes
em negrito na Tabela 5.7 em funcao de \ e o respectivo niimero de autoimagens dominantes
suprimidas (n®). Melhores resultados em negrito.
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Figura 5.21: Razao entre valores singulares dominantes consecutivos de P referente as si-
mulagdes em negrito da Tabela 5.7 com Dy ("a” € "b”) e Doy ("¢” e 7d”).
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Figura 5.22: Matrizes residuo (R) referentes as simulagoes em negrito da Tabela 5.7 e pseu-

donulas por CBM (P¢pyr) e por CB (Pep) normalizadas e em valor absoluto referentes as

simulagoes em negrito da Tabela 5.9.
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Os dados obtidos constituem parte de um convénio celebrado entre FAPEX/UFBA e Pe-
trobras, com aquisicao operada pela Schlumberger. O objetivo do projeto foi o estudo e
a caracterizacao de reservatério da Formacao Sergi no Campo de Dom Joao a partir da

inversao tomografica de tempos de transito.

6.1 Bacia do Reconcavo

A Bacia do Reconcavo estd localizada no Estado da Bahia, regiao Nordeste do Brasil, e ocupa
uma drea de cerca de 11.500 km?2. E limitada pelo sistema de falhas da Barra, a sul; pelo
sistema de falhas de Salvador, a leste; pelo Alto de Apord, a norte e noroeste; e pela Falha

de Maragogipe, a oeste. Compreende a porcao sudeste do rifte Reconcavo-Tucano-Jatoba.

Segundo Destro et al. (2003), o rifte Reconcavo-Tucano-Jatoba é interpretado como um
aulacogeno do Atlantico Sul. Sua origem estd relacionada ao estiramento crustal que resultou
na fragmentagao do Supercontinente Gondwana entre o Jurassico Superior e o Cretaceo

Inferior, culminando na formacao do Oceano Atlantico.

Segundo Silva et al. (2007), a configuragao estrutural da Bacia do Reconcavo é represen-
tada basicamente por um meio-graben com falha de borda a leste e orientacao geral NE-SW.
O mergulho regional de camadas para leste é condicionado por falhas normais planares com
direcao preferencial N30°E, enquanto zonas de transferéncia com orientacao N40°W acomo-

daram taxas de extensao variaveis entre diferentes compartimentos da bacia ao longo de sua
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evolucao.

Desenvolvido sobre o craton do Sao Francisco, o embasamento da bacia é composto
predominantemente por gnaisses granuliticos arqueanos do Bloco Serrinha, a oeste e norte;
pelos cinturoes Itabuna-Salvador-Curaga, a oeste-sudeste; e Salvador-Esplanada, a leste-
nordeste. Ao norte, ocorrem também rochas metassedimentares de idade neoproterozdica,

relacionadas ao Grupo Estancia.

Segundo Magnavita (1993), o preenchimento sedimentar da Bacia do Reconcavo pode
ser dividido em quatro estagios distintos: sinéclise, pré-rifte, rifte e pds-rifte. Ressalva-se o
uso dos termos pré e pés-rifte como uma simplificacao, uma vez que, sensu lato, qualquer
unidade mais velha ou mais nova que o rifteamento pode ser considerada pré ou pés-rifte. No
presente trabalho, no entanto, os termos sao aplicados aos estratos formados indiretamente

pelo processo de rifteamento.

A fase sinéclise, denominada Supersequéncia Paleozdica, ocorreu durante o Permiano
sob paleoclima arido e contexto de bacia intracratonica. A deposicao nesta fase ilustra
uma tendéncia geral regressiva, com transicao de sedimentacao marinha rasa a lacustre,

representada, respectivamente, pelos Membros Pedrao e Cazumba da Formagao Afligidos.

A Supersequéncia Pré-rifte (ou fase pré-rifte) estd inserida num estégio inicial de flexura
da crosta, em resposta aos esforcos distensionais ocorridos durante o Jurassico e o Cretéaceo.
A deposicao sedimentar nesta fase é representada por trés grandes ciclos flivio-edlicos repre-
sentados, da base para o topo, pelo Membro Boipeba da Formacao Alianca e pelas formacoes
Sergi e Agua Grande. Esses ciclos sao separados por transgressoes lacustres de carater regio-
nal, sendo relacionadas aos sedimentos peliticos do Membro Capianga da Formacao Alianga

e a Formacao Itaparica.

Segundo Caixeta et al. (1994), o inicio da fase rifte (ou Supersequéncia rifte) marca
nao apenas o inicio do aumento da taxa de subsidéncia devido as rupturas na crosta por
forgas tectonicas distensivas como também uma mudanca climética de drido para imido. O
aumento da taxa de subsidéncia somado a umidificacao climética promoveu uma transgressao

regional lacustre sobreposta aos facies flivio-edlicos da Formacao Agua Grande.

O inicio da fase rifte nao deve ser atribuido ao aparecimento dos leques conglomeraticos
sin-tectonicos da falha de borda (Formagao Salvador), uma vez que esses depdsitos indi-
cam apenas a existéncia de elevacao topografica. O inicio da fase rifte deve ter precedido
a primeira entrada conglomeratica, pois uma fase inicial de subsidéncia é necessaria para
criar espago de acomodagao para esses sedimentos. Desta forma, o inicio do estagio rifte é

atribuido a base do Membro Tauéd da Formacao Candeias, composto por folhelhos lacustres
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depositados durante a subsidéncia sofrida pela bacia por esforgos tectonicos distensivos.

A defasagem entre o primeiro registro de conglomerados de falha de borda e o inicio da
fase rifte é considerada compativel com o tempo necessario para o soerguimento da lapa e

sua posterior erosao para constituigdo dos leques aluviais (Silva et al., 2007).

O inicio do rifte ocorreu ha aproximadamente 144 Ma, durante o Berriasiano; ja a
deposicao sedimentar da fase rifte durou 22 Ma, desde o inicio do Barriasiano ao final do
Barremiano. O arcabougo estrutural da Bacia do Reconcavo foi determinado durante esse

periodo.

Durante uma fase inicial de bacia faminta, foram depositados folhelhos lacustres e turbi-
ditos do Membro Gomo (Formagao Candeias). Esta deposigao ocorreu inicialmente em lago
restrito, o qual foi posteriormente ampliado durante a deposi¢ao da Formacao Maracangalha

(Membros Pitanga e Caruagu) devido a intensa atividade tectonica.

Uma atenuacao da atividade tectonica com consequente diminuicao na taxa de sub-
sidéncia (indicado pela presenga de carbonatos oncoliticos no topo da Formagao Maracan-
galha) permitiu que deltas progradassem através das plataformas existentes ao longo das
margens flexurais, preenchendo os depocentros com arenitos deltaicos das Formacoes Mar-
fim e Pojuca. O peso exercido por esses pacotes de arenito aliado a fisiografia da bacia como
um meio-graben promoveram a pressurizacao dos folhelhos da Formagao Maracangalha re-

sultando em didpiros de folhelhos associados a falhas de crescimento.

Durante o Hauteriviano Superior e o Barremiano Inferior, uma queda no nivel do lago
tectonicamente induzida originou um canyon na porcao oeste das bacias de Tucano Sul e
Reconcavo, sendo preenchido por arenitos deltaicos e folhelhos da Formagao Taquipe (Mag-
navita et al., 2005).

Os depositos deltaicos foram sucedidos por sedimentos fluviais da Formacao Sao Se-
bastiao, depositados na fase final do processo de assoreamento da bacia. Esse sistema fluvial

progradou de NNW para SSE a partir da Bacia de Tucano.

A fase pés-rifte ou Supersequéncia Pés-rifte representa um estdgio da bacia ja em um
contexto de subsidéncia térmica, apds a separacao dos continentes e das fontes de calor. E
composto por conglomerados aluviais e arenitos, além de ocasionais folhelhos e calcarios da
Formagao Marizal. Os estratos sao sub-horizontais e se sobrepoem discordantemente aos

estratos da fase rifte.

Nao relacionada ao processo de rifteamento, a Sequéncia do Nedgeno completa o pro-

cesso deposicional da bacia recobrindo principalmente a porcao nordeste e o embasamento
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Figura 6.1: Secao geolégica esquemaética da Bacia do Reconcavo evidenciando uma geometria
em meio-graben e falhamentos normais de alto angulo. Fonte: Modificado de Penteado
(1999).

cristalino da borda leste. Essa sequéncia engloba folhelhos cinza esverdeados e calcarios
impuros relacionados a uma transgressao marinha de idade miocénica (Formagao Sabid) e

depositos fluviais associados a leques aluviais pliocénicos da Formagao Barreiras.

6.1.1 Campo de Dom Joao

O Campo de Dom Joao tem 4rea de aproximadamente 47 km? e cerca de 24 km de extensao.
E estruturado como um horst alongado a SSW-NNE;, limitado a leste pela Falha de Dom

Jodo e a oeste pela Falha Nova América (Milani e Araijo, 2003).

A acumulacao de hidrocarboneto ocorre nos arenitos da Formagao Sergi e, secundaria-
mente, nos arenitos da Formagao Agua Grande. A rocha geradora sao os folhelhos lacustrinos
da Formacgao Candeias e a migragao foi proporcionada pela rotagao de blocos, a qual justapos

lateralmente gerador e reservatério (Milani e Araijo, 2003).

6.2 Aquisicao

A aquisicao foi realizada em geometria pogo-a-poco, ambos direcionais e com distancia in-
terpoco de aproximadamente 215 m. Um pogo é chamado direcional quando a projecao

vertical na superficie dos pontos ao longo de sua trajetéria nao coincide com a posigao do
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Figura 6.2: Secao geoldogica da porcao central da Bacia do Reconcavo ilustrando a confi-
guracao estrutural-estratigrafica do Campo de Dom Joao. Fonte: Milani e Araijo (2003).

topo do poco. E uma técnica que desvia a trajetéria do poco em situacoes em que nao é
viavel a perfuracao vertical. Em levantamentos com pocos direcionais dois conceitos devem
ser explicados: measured depth (MD), que representa a distancia percorrida ao longo da tra-
jetéria do pogo; e true vertical depth (TVD), o comprimento da projegao vertical de algum

ponto do poco a superficie ou datum.

O levantamento ocorreu como segue. Um arranjo de 20 receptores espacados de 3 m em
MD foi fixado de modo que o ultimo receptor coincidisse com a profundidade maxima do
poco. Este arranjo permaneceu fixo enquanto no outro poco uma fonte piezoelétrica subia
lentamente desde a profundidade maxima até o topo previamente estabelecido, emitindo
sinal com frequéncias entre 100 e 1200 Hz. Este sinal emitido ao longo do pogo resultou
em registros de multiplas frequéncias a cada 3 m em MD no pogo das fontes. Finalizada
a primeira coleta de dados, o arranjo de receptores foi elevado de 60 m em MD, onde
permaneceu fixo, e, no outro poco, a fonte foi novamente levada a profundidade maxima
para que novos registros fossem coletados enquanto subia lentamente emitindo o sinal. O
procedimento foi repetido até que o primeiro receptor do arranjo de receptores coincidisse

como o topo previamente estabelecido no respectivo pogo.

Fontes piezoelétricas sao discos macigos compostos por intimeros cristais ferroelétricos
microscopicos que, quando polarizados e sob aplicagao de campo elétrico alternado, trans-
formam energia elétrica em mecanica. Fontes desta natureza sao eficazes para gerar ondas
P e atenuar as tubewaves. A frequéncia do sinal emitido variou entre 100 e 1200 Hz e em
cada estacao foram efetuadas 4 varreduras posteriormente empilhadas para aumentar a razao

sinal /ruido.
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O arranjo de receptores foi constituido por um conjunto de 20 hidrofones, compostos
ceramicos que produzem uma voltagem de saida proporcional as variagoes de pressao associ-
adas a passagem da onda P na dgua. No levantamento, uma estacao receptora compreendeu
um arranjo de 8 transdutores conectados linearmente, cujas saidas individuais foram inte-

gradas para aumentar a razao sinal/ruido.

6.3 Processamento

Todo o processamento desta secao foi realizado pela Schlumberger e, resumidamente, con-

sistiu na atenuagao das tubewaves e no picking de primeiras quebras.

Tubewaves sao ondas de superficie que se propagam na interface entre o fluido e a parede
do pogo com velocidade relativamente constante, e ocorrem quando uma onda Rayleigh
encontra o pogo e perturba o fluido presente. Sao caracterizadas pela baixa frequéncia e
alta amplitude. Em dados sismicos de poco sao fontes de ruido com comportamento linear
que devem ser atenuadas antes do picking de primeiras quebras (Korneev et al., 2005). No
levantamento, o picking de primeiras quebras, isto é, a identificacao do tempo de transito
da onda P transmitida, foi realizado em quatro dominios para aumentar a confiabilidade do

dado: receptor comum, tiro comum, offset comum e CMP.

Apébs o processamento, os dados e os parametros obtidos para o presente trabalho sao
como segue. O pogo das fontes totalizou 141 estacoes e o dos receptores, 140, sempre
espacadas uma da seguinte de 3 m em MD. Dos 19740 raios previstos foram recuperados
dados para somente 14048 - os outros foram corrompidos por falhas instrumentais ou devido
a erros de picking. A Figura 6.3 mostra o diagrama de tempos de transito dos raios vélidos.
Em TVD, o pogo das fontes vai de 149 m a 550 m, e o poco dos receptores, de 147 m a
537 m. A Figura 6.4 mostra a posicao verdadeira das estagoes de ambos os pocos em perfil
(6.4a) e em mapa (6.4b).

6.4 Parametrizacao

A formulacao do problema tomografico em grid retangular composto por blocos regulares
utilizada no presente trabalho exige uma aquisicao com geometria bidimensional. Em uma
situacao ideal, ambos os pocos pertencem ao mesmo plano e compartilham a mesma in-
clinagao, e nenhuma modificacao ao problema original é requerida, isto é, as estacoes podem
ser posicionadas nos limites laterais do grid. E importante destacar que posiciona-las nos

limites laterais é valido mesmo para pogos direcionais, desde que a inclinagao seja a mesma,
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e a escolha de MD ou TVD como coordenada vertical apenas dilataria ou contrairia as
camadas, respectivamente. No entanto, a Figura 6.4 mostra que os pocos tém inclinacoes
ligeiramente diferentes e nao pertencem ao mesmo plano, e modificacoes a posigao verdadeira
das estacoes devem ser realizadas. Posicionamos o pocgo das fontes em x = 0, o poco dos

receptores em x = 215 m, e a coordenada vertical das estagoes como TVD subtraido de 145
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m para que o grid inicie em z = 0. O grid é composto por 43 blocos na diregao horizontal
e 82 na vertical, com dimensao 5 m x 5 m. Como visto anteriormente, o nimero total de

raios disponiveis é 14048.

Em um modelo de velocidades com baixissimo contraste de velocidade, o caminho percor-
rido pelo raio é pouco afetado se a posicao da fonte ou do receptor sofrer pequena alteracao,
e uma simples corre¢ao no tempo de transito proporcional ao comprimento do raio reto é
suficiente. Evidentemente, o dado invertido nestas condicoes ainda acumulara erros, mas
toleraveis. Por outro lado, em um modelo com grande contraste de velocidade, como ¢é es-
perado no Campo de Dom Joao, o caminho percorrido pelo raio pode ser demasiadamente
alterado mesmo para uma pequena modificacao na posicao da fonte ou do receptor, e a
modelagem pode nao representar corretamente o problema. Como nao é possivel calcular o
verdadeiro caminho e comprimento do raio curvo, a corre¢ao do tempo de transito realizada
permaneceu proporcional ao comprimento do raio reto. Esta aproximacao grosseira é uma

limitagao da aplicacao do algoritmo ao dado real.

6.5 Inversao linearizada

Os modelos foram recuperados apds até 12 iteragoes, compostas por uma modelagem e
por um conjunto de 20 inversoes com regularizagao. Os sistemas foram solucionados pelo

CG — 3526. Para respeitar as expectativas sobre

método gradiente conjugado, sempre com n
o modelo, a regularizacao se deu por operadores derivada de primeira e segunda ordens na
direcao horizontal, D1y e Doy, respectivamente, com fatores de regularizacao partindo de
A1) =0e A\(i) = 1074, parai = 2,---,20. O X adequado de cada iteracao foi selecionado

manualmente com o auxilio das curvas L e sin ©.

Em razao da maior robustez para lidar com grandes contrastes de velocidade, optamos
pela modelagem por grafos, com 12 nés equidistantes em cada lado de bloco. Alguns resul-
tados com modelagem por equacao do raio sao mostrados apenas para efeito comparativo. A
modelagem da primeira iteragao utilizou uma distribuicao de velocidades constante e igual a
3100 m/s. Para as demais, os raios foram tragados no modelo estimado na itera¢do anterior

apos ser limitado ao intervalo entre 1500 m/s e 5000 m/s e suavizado por uma janela 3 x 3.

Conforme visto anteriormente, inversoes com dado real acumulam erros de picking, de
posicao das estacoes e de correcao dos tempos de transito. Como é esperado um modelo
com camadas plano-paralelas, foram incluidas inversoes nas quais os raios sao tracados em
modelos nao apenas suavizados e limitados ao intervalo entre 1500 m/s e 5000 m/s, como

também posteriormente horizontalizados. Por horizontalizagao aqui entende-se que a veloci-
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dade de todos os blocos pertencentes a uma mesma profundidade é calculada como a média

aritmética das velocidades dos préprios blocos.

Dois conjuntos de dados foram invertidos. O primeiro incluiu todos os 14048 raios
disponiveis, e o segundo somente os 11440 raios cujos offsets verticais - angulo entre a
horizontal em TVD e a reta que liga fonte a receptor - sao maiores do que 10°. Este artificio
visa evitar as head waves, ondas cujos raios viajam paralelamente as interfaces que separam
camadas com grande contraste de velocidade. Head waves ocorrem quando o angulo de

incidéncia é maior do que o angulo critico e, a rigor, correspondem a uma reflexao.

O tempo de processamento da modelagem por grafos é independente da complexidade
do modelo e foi de aproximadamente 90 s em cada iteragao. O tempo de processamento de
cada inversao dentro de uma iteracao foi de aproximadamente 55 s para o conjunto completo

de raios e de 45 s para o reduzido.

As Figuras 6.6 e 6.7 mostram os modelos recuperados com modelagem por grafos quando
se utilizou todos os raios disponiveis ou somente aqueles com offset vertical maior do que 10°,
respectivamente. Todos os oito tomogramas guardam entre si grande similaridade, apesar de
diferirem quanto a resolucao vertical e, evidentemente, quanto a continuidade lateral devido
a utilizagao ou nao do recurso de horizontalizacao do modelo para o tragado de raios. Deve-
se salientar que a regiao entre z = 0 e aproximadamente z = 50 m é menos confiavel que
as demais por possuir baixa cobertura angular. A Figura 6.9 mostra a baixa densidade de
raios nos blocos correspondentes tanto em tragado de raios retos (Figura 6.9a) quanto curvos
(Figuras 6.9b e 6.9¢) - nestes 1ltimos, os raios foram tragados nos modelos recuperados das

Figuras 6.6a e 6.6b, respectivamente.

A comparacgao entre os modelos das Figuras 6.6 e 6.7 com os mesmos parametros indicam
que a exclusao de raios com offset curto diminui a resolugao vertical dos modelos recuperados.
Em outras palavras, é preferivel que seja utilizado todo o dado disponivel. A explicacao é
simples. A modelagem por grafos é sempre capaz de identificar o caminho de tempo minimo,
mesmo em modelos nao suavizados. Desta forma, caso haja uma interface com grande
contraste de velocidade, esta sera preservada ao optar-se pela nao-suavizagao do modelo, e
as head waves que a percorrem - e que fazem parte do dado real uma vez que correspondem
ao caminho de tempo minimo para offsets verticais curtos sempre que houver interfaces com

grande contraste de velocidade - serao corretamente mapeadas pelo algoritmo.

Por outro lado, a modelagem por equacao do raio baseada no algoritmo de Andersen
& Kak (1982) exige o calculo discreto do gradiente da distribuigdo de vagarosidades. Por
este motivo, modelos complexos devem ser demasiadamente suavizados para garantir esta-

bilidade ao método. O efeito colateral é que interfaces com grande contraste de velocidade
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desaparecem e o caminho dos raios modelados nao mais correspondem ao das head waves.
De fato, a Figura 6.8 mostrou modelos recuperados com maior resolucao vertical quando
dados com offsets verticais curtos sao excluidos. Em todas as inversoes baseadas em tragado
de raios por equagao do raio (Figura 6.8) os modelos foram suavizados por janela 5 x 5 e
horizontalizados. Sem o recurso da horizontalizagao os modelos recuperados sao ruidosos e

por este motivo nao foram mostrados.

A discussao acerca da capacidade de os algoritmos de modelagem identificarem head
waves é confirmada na Figura 6.10, que mostra o caminho percorrido pelos raios quando
tragados por grafos e pela equagao do raio no modelo da Figura 6.6a para uma fonte localizada
em z = 195 m, préxima a uma interface de grande contraste de velocidade. Somente a
modelagem por grafos foi capaz de identificar o comportamento das head waves. No mesmo
sentido, a Figura 6.9b mostra uma elevada densidade de raios nesta interface. Por outro
lado, a modelagem por equacao do raio, mesmo com uma janela de suavizacao estreita de 5
x 5, ja distorce bastante a trajetoria esperada dos raios de tempo minimo (Figuras 6.9d e
6.10b).

A Figura 6.5 mostra as curvas auxiliares das iteragoes inicial, intermediaria e final das
inversoes cujos modelos recuperados sao mostrados nas Figuras 6.6a e 6.6b. As curvas L e
sin © seguem o padrao esperado, que se repete nas outras inversoes (nao mostradas). Os As
selecionados sao aqueles tais que sin ©(\) ~ 1. Isto significa que os modelos estimados em
cada iteracao abrem mao da minimizagao do erro do dado para garantir uma caracteristica
estratificada. Mesmo assim, a medida que as iteragoes avangam, ha uma clara tendéncia
de diminuicao do erro do dado, conforme indica a evolucao de ¢ na Tabela 6.1. Os As
selecionados nas inversoes regularizadas por Doy sao em torno de 100 e 1000 vezes o valor
daqueles selecionados para D,y somente devido as diferentes ordens de grandeza envolvi-
das entre os operadores; na verdade, a intensidade da regularizacao em ambos os casos é

aproximadamente a mesma.
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Com todos os raios Com raios de offset vertical maior do que 10°
It. Dy Doy Dy Doy
Sem Hor. | Com Hor. | Sem Hor. | Com Hor. | Sem Hor. | Com Hor. | Sem Hor. | Com Hor.
A €t A €t A €t A €t A €t A €t A €t A €t
1 | 13| 453 |13 ] 453 | 15| 343 | 15| 3.43 | 13| 4.46 | 12| 296 | 15| 3.14 | 16 | 4.20
2 | 13382 13| 376 |16 | 3.30 | 16| 3.11 | 13| 3.70 | 12| 2.25 | 15| 2.83 | 16 | 3.68
3 | 13]338 |13 331 |15 2.04 |16 | 261 |13 ] 3.36 | 13| 2.08 | 15| 1.65 | 16 | 3.29
4 113|284 |13 282 |15 | 1.62 |16 | 228 |13 | 3.10 | 12| 1.47 | 15| 1.43 | 16 | 2.85
5 1121196 |12 | 1.84 | 15| 155 |16 | 2.13 |13 | 2.77 | 12| 1.23 | 15| 1.41 |16 | 2.37
6 | 12| 150 | 12| 1.60 |14 | 1.33 | 15| 1.70 | 13| 2.46 | 12| 1.23 |14 | 1.18 | 16 | 2.15
7112134 | 12| 1.57 | 15| 144 [ 15| 1.71 [ 12| 1.86 | 12| 1.22 |14 | 1.12 | 15| 1.70
8 |13 ] 132 |11 | 1.26 | 15| 1.43 | 15| 1.80 |12 | 1.50 |11 | 0.93 |14 | 1.11 | 15| 1.67
9 | - - - - - - - - - - 12| 1.18 | 15| 1.15 | 15| 1.86
10 | - - - - - - - - - - 11 094 | 15| 1.14 | 15| 1.75
11| - - - - - - - - - - 11| 092 | 15| 1.14 | 15| 1.77
12| - - - - - - - - - - 111] 091 | 15| 1.14 | 15| 1.78

Tabela 6.1: Desvio RMS percentual do dado (&) e sequencial do A selecionado em cada
iteracao com auxilio das curvas L e sin © para todas as inversoes das Figuras 6.6 e 6.7.
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Figura 6.5: Curvas auxiliares das inversoes cujos modelos recuperados sao mostrados na
Figura 6.6a (a, b, ¢) e na Figura 6.6b (d, e, f) para as iteragoes inicial, intermediaria e final.
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Figura 6.6: Modelos de velocidade recuperados apés inversao com todos os raios disponiveis
e regularizacao por Dy ou por Dyy. Tracados de raios sem horizontalizagao do modelo na

primeira coluna, e com horizontalizacao na segunda coluna.
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Figura 6.7: Modelos de velocidade recuperados apos inversao de dados com offset vertical
maior do que 10° e regularizacao por Dy ou por Dyy. Tragados de raios sem horizonta-

lizacao do modelo na primeira coluna, e com horizontalizacao na segunda coluna.
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Figura 6.8: Modelos de velocidade recuperados nas inversoes cujos tragados de raios foram
realizados com algoritmo baseado na equacgao do raio, sempre em modelos suavizados por
janela 5 x 5 e horizontalizados. Na primeira coluna, quando foram utilizados todos os 14048
raios disponiveis, e, na segunda, somente os raios cujo offset vertical é maior do que 10°.
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Figura 6.9: Numero de vezes que cada bloco foi atravessado pelos 14048 raios disponiveis.
Raios tragados por grafos com modelo constante em (a) e com os modelos das Figuras 6.6a
em (b) e 6.6b em (c). Em (d), os raios foram tragados por equacao do raio com o modelo
da Figura 6.6a. (a) indica que a faixa entre z = 125 m e z = 300 m tém maior cobertura
angular. (b) e (c) indicam que as interfaces com grande contraste de velocidade (z = 150 m
e z =190 m) tém densidade de raios muito maior que as demais regides, como é esperado
devido ao comportamento das head waves. Por outro lado, a densidade de raios é muito
menor nestas interfaces em (d) devido a necessidade de uma maior suavizagdo do modelo
para o tracado de raios por equagao do raio.
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Figura 6.10: Diferengas entre os raios de tempo minimo tragados por grafos (com janela
de suavizacdo 3 x 3) e pela equagao do raio (com janela de suavizacao 5 x 5) no modelo
correspondente ao da Figura 6.6a. A fonte estd localizada proxima a uma interface de grande
contraste de velocidade e é esperado que os raios de tempo minimo correspondam aos de head
waves para os offsets verticais curtos. Somente o tragado por grafos é capaz de maped-los
corretamente.
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6.6 Aplicacao de CB e CBM

Apesar de todos os modelos das Figuras 6.6 e 6.7 guardarem entre si grande similaridade,
CB e CBM foram aplicados somente nos modelos das Figuras 6.6a e 6.6b, isto é, naqueles
recuperados por inversoes com 14048 raios, regularizadas por Dy e que diferem somente
quanto a utilizacao ou nao do artificio de horizontalizacao do modelo para o tracado de raios.
Estes modelos foram considerados os mais representativos da situacao real uma vez que foram
obtidos a partir de toda a informacao disponivel do dado, por um algoritmo de modelagem

capaz de prever as head waves e por obedecerem a estrutura de camadas plano-paralelas.

Evidentemente, assim como o sistema original, os sistemas complementares também fo-
ram modelados por grafos, e o vetor constante w = 0.002 s/m (equivalente a um campo
de velocidades constante de 500 m/s) foi suficiente para garantir tempos de transito com-
plementares e modelos complementares sempre positivos. Os sistemas foram regularizados
pelo fator \ de indice 17, seguindo o mesmo padrao observado nas simula¢oes com dados
sintéticos, em que a regularizacao do sistema complementar foi em torno de 10* a 10° vezes

a do sistema original.

A Figura 6.11 mostra a evolugao da razao entre os 8 primeiros valores singulares de P
correspondentes as aplicagoes de CB e CBM em ambos os modelos. Em todos os casos,
o primeiro valor singular é pelo menos 100 vezes maior que os demais, que se mantiveram

aproximadamente iguais, e por isso somente a primeira autoimagem foi suprimida.

Assim como nas simulagoes com dados sintéticos e modelagem por grafos (Figura 5.22),
as matrizes pseudonulas da Figura 6.12 também evidenciaram uma grande correspondéncia
entre CB e CBM quando aplicados ao mesmo modelo. E, comparando os modelos aprimora-
dos correspondentes (Figura 6.13) aos modelos de entrada - isto é, aos obtidos pela inversao
tomogréfica convencional (Figuras 6.6a e 6.6b) -, os aprimoramentos por CB e CBM au-
mentaram a resolucao vertical e coeréncia lateral. A boa correspondéncia entre os quatro

resultados da Figura 6.13 sugerem robustez aos métodos propostos.

Vimos anteriormente na Tabela 6.1 a tendéncia de queda do estimador ¢; para iteragoes
avancadas. Apesar de esta diminuicao parecer um indicador favordvel, é importante ponde-
rar que inversoes de dados reais requerem outros indicadores para atestar a qualidade dos
modelos recuperados. Uma inversao tomografica baseada no método dos minimos quadra-
dos, por exemplo, certamente resultaria em ¢; ainda menor, sob o custo de recuperar um
modelo sem sentido do ponto de vista geolégico. Devemos lembrar que o dado do Campo de
Dom Joao sofreu grande alteragao no arranjo geométrico e demandou corregao dos tempos

de transito para ser encaixado na abordagem bidimensional. Em outras palavras, a prépria
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referéncia do estimador ja é uma aproximagao do dado original.
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Figura 6.11: Razao entre valores singulares dominantes consecutivos das matrizes pseudo-
nulas P correspondentes as aplica¢oes de CB e de CBM aos modelos estimados das Figuras
6.6a (sem horizontalizagdo) e 6.6b (com horizontalizacao). Em todos os casos, somente a
primeira autoimagem foi suprimida uma vez que somente a primeira razao ¢ muito maior
que as demais.

6.7 Validacao por dado sismico de reflexao

Validagoes baseadas no desvio entre dado observado e modelado sao pouco confidveis devido
a natureza esparsa dos problemas tomograficos. Por outro lado, uma maneira eficiente de
validar o modelo seria comparar por alguma métrica, por exemplo, norma Lo, o perfil sonico
dos pocos e as vagarosidades nas bordas do tomograma. Infelizmente, os perfis sonicos dos
pocos que delimitam a regiao invertida nao foram disponibilizados. Desta forma, optamos
pela validacao por dado sismico pés-stack. Apesar de a resolucao vertical da sismica ser,
certamente, menor que a da tomografia, a assinatura sismica guarda valiosas informacoes a

serem usadas para fins de validacao da inversao tomografica.

A Figura 6.14 localiza o Campo de Dom Joao, o dado sismico 3D de reflexao e alta
resolucao - isto €, taxa de amostragem de 1 ms - migrado em tempo pertencente ao levanta-
mento 0026-4D-Dom Joao, e os pogos que delimitam a regiao invertida - aqui, denominados
800 e 803. Os dados sismicos e de pocgos carregados e interpretados nesta secao foram gra-
tuitamente disponibilizados pela ANP e SGB através da plataforma online do Programa
REATE. Devido a indisponibilidade do perfil sonico nos pogos 800 e 803, os pogos nao foram
amarrados. Este problema foi solucionado com a utilizagao do check-shot do pogo vizinho,
1202. Os horizontes correspondentes ao topo das formagoes foram demarcados no poco 1202

e interpretados até a linha sismica que corta a regiao invertida sem dificuldades uma vez que
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Figura 6.12: Matrizes pseudonulas por CBM (Pcpyy) e por CB (Pep) normalizadas e em
valor absoluto referentes as inversdes das Figuras 6.6a (sem horizontalizagao) e 6.6b (com
horizontalizagao).
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Figura 6.13: Modelos de velocidades aprimorados por CBM (v®"") e por CB (v®"L) refe-
rentes as inversoes das Figuras 6.6a (sem horizontalizac¢do) e 6.6b (com horizontalizacao).
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os refletores tém boa continuidade lateral e o dado tem elevada resolucao vertical. A Figura

6.15 exemplifica o procedimento para a demarcacao do topo da Formacao Sergi (em verde).

Segundo Schinelli et al. (2013) e Milani e Aratjo (2003), o Campo de Dom Joao estd
localizado em um horst sub-horizontalizado de direcao SSW-NNE, limitado a Oeste por uma
zona falhada principal deslocada de 400 a 500 m (Falha Nova América), e uma zona de falhas
de menor magnitude a Leste (Falha de Dom Joao). 70% do campo é banhado por d4guas rasas
da Baia de Todos os Santos, com lamina d’agua média de 3 m. Eo segundo campo comercial
mais antigo da Bacia do Reconcavo, em producao desde 1947. O reservatorio produz a partir
dos arenitos flivio-edlicos da Formacao Sergi e, secundariamente, pelos da Formacao Agua
Grande. Rotacao de blocos promoveu a justaposicao entre o gerador da Formacao Candeias
e os reservatérios (Milani e Aratjo, 2003). Atualmente, o campo estd sujeito a injecao de
dgua (Schinelli et al., 2013).

A Figura 6.16 mostra a interpretacao da linha sismica que inclui a regiao invertida,
delimitada pelo retangulo vermelho. O topo do embasamento é alcancado em menos de
800 ms TWT e claramente a subsuperficie é composta por camadas plano-paralelas, o que
justifica a inversao tomografica regularizada por operador de primeira derivada na horizontal
ter apresentado os melhores resultados. Prolongamento da linha a NW mostra provavel
atuacao da Falha Nova América, onde uma falha normal com bloco baixo a NW é preenchido
a partir da erosao e transporte de sedimentos do horst que hospeda o Campo de Dom
Jodo, assinado por superficies downlap no sentido do aporte (SE-NW) com refletores de
amplitude varidavel (Figura 6.17a), e, na direcao perpendicular, por refletores cadticos em
forma de cunha, amplitude oscilante e sem continuidade lateral (Figura 6.17b). Estas fécies
sismicas sugerem sistemas turbiditicos atuantes durante a fase de expansao do rift da bacia.
Outro modelo possivel, mas menos provavel, seria a de um microsistema de leques aluviais
devido ao rejeito promovido pelo tectonismo. Salienta-se, porém, que estas interpretacoes
sao especulativas uma vez que nao ha pogos nesta regiao para as validarem. Pelo mesmo

motivo, os horizontes referentes ao topo das formagcoes nao foram demarcados nesta zona.

No Campo de Dom Joao aflora a Formacao Candeias, composta por folhelhos lacustres
do Andar Rio da Serra Inferior ricos em matéria organica - rocha geradora de todos os plays
exploratérios da Bacia do Reconcavo - e por turbiditos referentes a fase do rifteamento na
qual as falhas incipientes, isoladas e de baixo rejeito comecam a se expandir e se conec-
tam até culminar na formacao de lago profundo. A expansao desse sistema lacustre ocorre
posteriormente, no Rio da Serra Superior, quando folhelhos nao-geradores e turbiditos de
retrabalhamento de frentes deltaicas da Formagao Maracangalha sao depositados. Uma vez

que o Campo de Dom Joao esta localizado em um alto estrutural, nao houve subsidéncia



Resultados - Dados reais do Campo de Dom Joao 126

suficiente para registrar tais depdsitos.

A Figura 6.18 compara o tomograma recuperado pos-aplicacao de CBM e o dado sismico.
As demarcacoes de profundidade do topo das formacoes na borda do tomograma foram
realizadas mediante leitura do Arquivo Geral de Po¢o (AGP), documento de pogo incluido no
ambito do Programa REATE. A escala de cores relaciona cores frias as velocidades menores
e cores quentes as maiores. Uma vez que a amplitude do refletor sismico é proporcional
ao contraste de impedancia acustica na interface entre duas camadas, e este é diretamente
proporcional ao contraste de velocidade (exceto por variagoes significativas da densidade das
camadas), espera-se que haja uma correspondéncia direta entre interfaces do tomograma com
grandes contrastes de velocidade e refletores de alta amplitude. De fato, esta correspondéncia

é encontrada.

A Formacao Candeias e a porcao inferior da Formagao Sergi apresentam os menores
contrastes de velocidades no tomograma e refletores de menor amplitude na sismica. Em
discussao anterior, foi considerado que a por¢ao superior do tomograma seria menos confiavel
devido & menor cobertura inerente ao problema tomografico, mas, exceto por uma grande

coincidéncia, a distribuicao recuperada no tomograma se repete na sismica.

As Formacoes Itaparica e Agua Grande apresentam as maiores variacoes de velocidade,
seguidas da Formagao Sergi, conforme esperado uma vez correspondem a intercalagao entre
depdsitos arenosos provenientes de ciclos flivio-edlicos e folhelhos de transgressao lacustre de
extensao regional. Na sismica, apresentam-se como facies de elevada amplitude e boa conti-
nuidade lateral (exceto por agao tectonica), e configuram bons marcadores estratigréaficos por
atuarem em toda a bacia e por possibilitarem identificacao de falhas. As menores variacoes
de velocidade na Formagao Sergi podem ser resultantes da recorrente injecao de dgua no

reservatorio.

Diante do exposto, conclui-se que os aprimoramentos do modelo de velocidades obtido
da inversao tomografica de tempos de transito pelos métodos aqui desenvolvidos CB e CBM
foram capazes de recuperar modelo de alta resolucao validado por dado sismico de reflexao,
mesmo considerando aquisi¢ao tomografica de dados reais na qual pogos direcionais mergu-

lham em direcoes diferentes.
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Figura 6.14: Mapa do Campo de Dom Joao contendo bloco sismico, linha sismica que corta
a regiao invertida (entre os pogos 800 e 803, que hospedaram as fontes e receptores) e pogo

central amarrado (1202).
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Figura 6.15: Demarcagao do topo da Formagao Sergi (horizonte verde) na linha que corta a

regiao invertida, a partir do poco 1202 amarrado. Base é o topo do embasamento.
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Figura 6.16: Demarcacao do topo das formagoes na linha sismica a partir do pogo 1202
amarrado. Retangulo em vermelho delimita a regiao invertida.
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Figura 6.17: Sismofécies (dentro do retangulo azul) que sugerem sistemas turbiditicos (ou
leques aluviais). Em (a), superficies downlap; em (b) refletores em cunha.
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Figura 6.18: Clara correspondéncia entre o modelo recuperado por CBM e o dado sismico

migrado.



Conclusoes

Os dois métodos propostos no presente trabalho, Critério de Barbieri (CB) e Critério de Bar-
bieri Modificado (CBM), se mostraram capazes de mapear as regioes de mal funcionamento
do algoritmo de inversao tomografica de tempos de transito com regularizacao de Tikhonov
tanto na abordagem nao-iterativa quanto iterativa. A matriz pseudonula obtida da aplicacao
dos métodos forneceu as informagoes necessarias para aprimorar o modelo de velocidades re-
cuperado no sentido de minimizac¢ao do desvio RMS do modelo (no caso sintético, em que
o modelo verdadeiro é conhecido) e no sentido de elevar a resolugao (no caso real). A fil-
tragem da matriz pseudonula por decomposigao de valores singulares (SVD) para suprimir
autoimagens dominantes, quando for o caso, é um artificio que se mostrou bastante ttil
para realcar as regioes do meio imageado onde a inversao tomografica foi mal sucedida e
corroborou a suposicao de que os erros do algoritmo de inversao tém distribuicao espacial

aleatoria. Ambos os métodos sao de facil implementacao e de baixo custo computacional.

Nas simulagoes com dado sintético, ambos os métodos foram bem sucedidos mesmo na
presenca de elevado ruido gaussiano adicionado ao dado. Nestes casos, em geral, CBM
requereu maior regularizacao do que a inversao tomografica, enquanto CB utilizou regula-
rizacao de aproximadamente a mesma intensidade. Aplicados ao dado real do Campo de
Dom Joao, porgao central da Bacia do Reconcavo, ambos os métodos recuperaram modelos
similares entre si, com maior resolucao do que o da inversao tomografica, e sua superioridade

foi validada por comparacao com o dado sismico de reflexao migrado em tempo.

A modelagem direta, isto é, tracado de raios, pelo algoritmo de Andersen e Kak (1982)
é suscetivel a erros de arredondamento por depender do calculo de derivadas espaciais, o que

pode leva-lo a exigir demasiada suavizacao do modelo para conseguir ligar fontes a recepto-
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res. Na pratica, isto significa perda de resolucao que, em situacao real de mapeamento de
reservatorio, pode provocar o insucesso da operacao. Para modelos pouco complexos, o custo
computacional é baixo se a ligacao for possibilitada por algum método de otimizagao, como
Newton-Raphson. Por sua vez, modelagem por grafos, baseada tao somente no principio de
Fermat, além do baixo custo computacional, é sempre capaz de encontrar a trajetoria de
tempo de transito minimo do raio e nao requer suavizacao, independentemente da comple-

xidade do modelo.

Inversoes por pseudoinversa sao inviaveis na pratica pelo elevado custo computacional,
ao passo que por gradiente conjugado os modelos recuperados mantiveram a mesma qua-
lidade (em alguns casos, até maior), com menor custo, sendo sempre a melhor op¢ao. A
incorporacao da regularizacao de Tikhonov é essencial para driblar o mal condicionamento
inerente ao problema tomografico e recupera modelos mais realistas desde que o operador

respeite as caracteristicas esperadas da subsuperficie.

A curva L, como esperado, se mostrou crucial para que o sistema convirja em ntimero
baixo de iteragoes. A escolha do fator de regularizacao por meio da curva L auxiliada pela
curva sin O, desenvolvida neste trabalho, garantiu a rapida convergéncia uma vez que desvios

do formato original da curva L sao melhor mapeados na curva sin ©.
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