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Resumo

O presente trabalho apresenta uma metodologia de automação sísmica híbrida que integra
técnicas de inteligência artificial e métodos determinísticos clássicos para a análise e de-
terminação automática do campo de velocidades em dados sísmicos. O objetivo central é
otimizar o processo de exploração de hidrocarbonetos, ampliando a precisão na modelagem
e a segurança operacional durante a interpretação geológica. Tradicionalmente, a constru-
ção desse campo de velocidades depende de procedimentos manuais de picking em painéis
de semblance, caracterizados por alta subjetividade e pela exigência de experiência técnica
dos analistas, especialmente em ambientes com ruído e complexidade estrutural elevada. A
metodologia proposta combina, de forma sequencial e integrada, abordagens estatísticas e de
aprendizado de máquina. Inicialmente, aplica-se uma técnica de pré-agrupamento amostral,
responsável pela estruturação prévia dos dados e pela determinação automática do número
ótimo de agrupamentos. Em seguida, a associação do algoritmo K-means++ com a Aná-
lise de Componentes Principais (PCA) promove uma redução de dimensionalidade eficiente,
realçando os padrões de coerência e representatividade sísmica. Na etapa determinística, a
equação de Dix é empregada para a conversão das velocidades RMS em velocidades interva-
lares, formando o conjunto de treinamento para a rede neural MLP (Multilayer Perceptron).
Essa rede supervisionada realiza o ajuste final do campo de velocidades, assegurando con-
sistência física, suavidade e comportamento monotonicamente crescente. O caráter híbrido
do método reside justamente na interação entre o rigor físico-matemático da formulação de-
terminística e a capacidade preditiva adaptativa da inteligência artificial. A metodologia foi
validada em modelos sintéticos e em dados reais do Golfo do México, evidenciando robustez,
estabilidade e aplicabilidade em diferentes cenários geológicos. Os resultados demonstram
que a automação sísmica híbrida proposta permite gerar modelos de velocidade mais rea-
listas e de maior resolução espacial, reduzindo significativamente a interferência humana e
contribuindo para a eficiência interpretativa em ambientes de exploração complexos.

Palavras-chave: Automação Sísmica Híbrida; Inteligência Artificial; K-means++; Análise de
Componentes Principais (PCA); Equação de Dix; Rede Neural MLP; Campo de Velocidades;
Sísmica de Reflexão.
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Abstract

This research presents a hybrid seismic automation methodology that integrates artificial in-
telligence techniques with deterministic methods for the automatic analysis and estimation
of seismic velocity fields. The main goal is to optimize hydrocarbon exploration by enhancing
model accuracy and ensuring operational safety throughout geological interpretation. Tradi-
tionally, the construction of the velocity field relies on manual picking from semblance panels,
a subjective and time-consuming procedure that demands expert interpretation, especially
under noisy or geologically complex conditions. The proposed workflow combines statisti-
cal and machine learning approaches in a sequential and integrated manner. The process
begins with a sample pre-clustering technique, responsible for the preliminary structuring
of the data and for automatically determining the optimal number of clusters. Next, the
joint application of the K-means++ algorithm and Principal Component Analysis (PCA)
enables efficient dimensionality reduction, improving data coherence and representativeness.
In the deterministic stage, the Dix equation is employed to convert RMS velocities into
interval velocities, which serve as training data for a Multilayer Perceptron (MLP) neural
network. This supervised model performs the final adjustment of the velocity field, ensur-
ing physical consistency, smoothness, and monotonic behavior. The hybrid nature of the
methodology arises from the synergistic integration between deterministic physical modeling
and adaptive artificial intelligence prediction. The proposed approach was validated using
both synthetic models and real seismic data from the Gulf of Mexico, demonstrating robust-
ness, stability, and applicability across diverse geological scenarios. The results confirm that
the hybrid seismic automation framework provides more realistic and continuous velocity
models, substantially reducing human intervention and improving interpretive efficiency in
complex exploration environments.

Keywords: Hybrid Seismic Automation; Artificial Intelligence; K-means++; Principal Com-
ponent Analysis (PCA); Dix Equation; Multilayer Perceptron (MLP); Velocity Field; Re-
flection Seismics.
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Introdução

A estimativa manual de velocidades sísmicas constitui uma das etapas mais críticas e, simul-
taneamente, mais complexas do processamento de dados geofísicos. Esse procedimento exige
do intérprete não apenas tempo considerável, mas também elevado grau de experiência para
distinguir, com segurança, eventos primários de ruídos, múltiplos ou distorções impostas
pela heterogeneidade geológica. Conforme destacado por Neidell e Taner (1971), a seleção
manual no espectro de velocidades pode se tornar excessivamente demorada e sujeita a er-
ros de julgamento, sobretudo em regiões onde a coerência dos refletores é limitada. Nessas
condições, a negligência de anomalias, como zonas de sombra ou zonas de baixa velocidade,
pode comprometer a qualidade da interpretação e ampliar os riscos exploratórios (Marfurt
e Alves, 2015).

Com o intuito de mitigar tais limitações, a indústria passou a adotar estratégias basea-
das em espectros de semelhança. Desde a proposta inicial de Taner e Koehler (1969), esse
recurso consolidou-se como ferramenta essencial de apoio à escolha da velocidade de empilha-
mento, conferindo maior objetividade ao processo decisório. Ao longo do tempo, diferentes
abordagens foram sugeridas para complementar essa técnica, entre elas o emprego de da-
dos pré-empilhados (Zhang e Lu, 2016) e métodos híbridos que integram múltiplas fontes
de informação, como espectros de semelhança, painéis pré-empilhados e seções empilhadas
(Ferreira et al., 2020). Apesar desses avanços, a etapa de seleção ainda demanda significativa
intervenção humana.

A complexidade do problema se intensifica quando se consideram diferentes ambientes de
aquisição. Em levantamentos terrestres, ruídos incoerentes, originados por tráfego, vento
ou atividades antrópicas, tendem a mascarar a continuidade dos refletores, dificultando a
análise. Já em ambientes marinhos, embora tais ruídos sejam menos pronunciados, as rever-
berações de eventos múltiplos do fundo do mar sobrepõem eventos distintos, comprometendo
a determinação confiável das velocidades. Assim, a análise de velocidades enfrenta desafios
singulares em contextos onshore e offshore, o que reforça a necessidade de metodologias
ajustadas às especificidades de cada cenário.
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Nesse contexto, emerge a demanda pela automação do processo de seleção de velocidades.
A presente pesquisa propõe uma abordagem inovadora que integra métodos estatísticos a
técnicas de aprendizagem de máquina, visando maior eficiência na determinação do campo
de velocidades. Inicialmente, os dados são organizados em classes e submetidos a algoritmos
de aprendizagem não supervisionada, como o K-means++, capazes de identificar subgrupos
representativos. Em seguida, aplica-se a Análise de Componentes Principais (PCA), que
concentra a energia dos traços e facilita a identificação de eventos sísmicos relevantes.

Na etapa subsequente, incorporou-se aprendizado supervisionado por meio de redes neurais
do tipo Perceptron Multicamadas (MLP). Esse modelo atua no ajuste dos valores de veloci-
dade NMO estimados pela equação de Dix, assegurando suavidade e monotonicidade física
aos perfis de velocidade. Tal ajuste mostra-se particularmente eficaz em áreas geologica-
mente complexas, como regiões salinas, onde as elevadas velocidades do halito distorcem os
tempos de trânsito e dificultam a correta caracterização dos horizontes.

Dessa forma, a metodologia proposta busca não apenas reduzir a dependência da análise
manual, mas também aprimorar a precisão e a confiabilidade na estimação do campo de
velocidades sísmicas.



1
Fundamentos físicos e geométricos do
método sísmico de reflexão

1.1 Princípios físicos e operacionais da sísmica de refle-

xão

A aquisição de dados sísmicos é uma etapa fundamental na exploração geofísica, envolvendo
a geração e registro de ondas elásticas que se propagam e refletem nas interfaces das camadas
subsuperficiais (Yilmaz e Doherty, 1987). Essas ondas são produzidas por fontes sísmicas,
que podem ser de natureza explosiva, como dinamite, ou não explosiva, como sistemas
vibratórios conhecidos como Vibroseis (Liner, 1999). As ondas geradas propagam-se pelo
meio geológico e, ao encontrarem descontinuidades nas propriedades elásticas, são refletidas
de volta à superfície, quando são detectadas por sensores especializados (Mayne, 1962).

Em ambientes marinhos, a aquisição sísmica é realizada utilizando fontes como canhões de ar
comprimido (air guns) e receptores denominados hidrofones, estrategicamente posicionados
para otimizar a qualidade dos dados coletados (Clark, 2016). As reflexões sísmicas registradas
fornecem informações cruciais sobre a composição e estrutura geológica em profundidade,
permitindo a construção de modelos detalhados da subsuperfície.

Os receptores, como geofones em ambientes terrestres ou hidrofones em ambientes marinhos,
são essenciais para o registro das vibrações do solo ou variações de pressão na coluna d’água
induzidas pelas ondas sísmicas. Esses dispositivos convertem a energia mecânica das ondas
em sinais elétricos, que representam o deslocamento ou variação da pressão, resultantes das
reflexões nas interfaces geológicas (Dobrin e Savit, 1976). Ao receber uma onda sísmica, o

15
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receptor gera um sinal proporcional à amplitude da vibração, originando o que é conhecido
como traço sísmico. Cada traço representa a resposta sísmica em um ponto específico ao
longo do tempo e é registrado em um sismograma, que compila todos os traços obtidos
em uma linha ou área de aquisição, fornecendo uma representação temporal e espacial das
reflexões sísmicas (Yilmaz e Doherty, 1987).

Nesta pesquisa, o foco recai sobre a sísmica de reflexão marinha, amplamente empregada
em programas de exploração e monitoramento offshore devido à sua elevada resolução e
capacidade de imagear estruturas profundas sob o leito oceânico. A aquisição desses dados
pode ocorrer por diferentes arranjos operacionais, destacando-se dois métodos principais: a
sísmica com cabos flutuantes (streamers) e a sísmica com sensores de fundo oceânico (Ocean

Bottom Nodes – OBN).

Na configuração streamer (Figura 1.1), um navio reboca canhões de ar comprimido (air
guns) e cabos dotados de hidrofones, que registram as variações de pressão geradas pelas
reflexões sísmicas ao longo de perfis paralelos de aquisição. Já no método OBN (Figura 1.2),
sensores autônomos são posicionados diretamente sobre o fundo marinho por meio de veí-
culos operados remotamente (ROVs), permitindo a obtenção de registros de alta fidelidade,
com melhor relação sinal-ruído e repetibilidade temporal, características fundamentais em
levantamentos 4D e em ambientes com infraestrutura submarina complexa, como sistemas
de produção e risers de petróleo.

Figura 1.1: Configuração típica da sísmica marinha com cabos flutuantes (streamers), na qual o navio fonte

reboca canhões de ar comprimido (air guns) e cabos equipados com hidrofones para registrar as reflexões

sísmicas. Fonte: Adaptado de Petrobras (2025).
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Figura 1.2: Representação do método Ocean Bottom Nodes (OBN), em que sensores sísmicos autônomos

são posicionados no leito marinho por meio de veículos ROV, proporcionando registros de alta fidelidade e

maior cobertura em áreas com infraestrutura submarina. Fonte: Adaptado de Petrobras (2025).

Apesar das diferenças tecnológicas e logísticas entre essas configurações, um aspecto per-
manece invariável: a necessidade de uma análise criteriosa do campo de velocidades. A
determinação precisa das velocidades sísmicas constitui o núcleo interpretativo de qualquer
processamento, pois controla as etapas de correção de sobretempo normal (NMO), empi-
lhamento, migração e conversão tempo-profundidade, garantindo a coerência geométrica e
física dos refletores (Yilmaz e Doherty, 1987; Sheriff e Geldart, 1995; Telford et al., 1990;
Ashcroft, 2011). Assim, independentemente do tipo de aquisição ou do meio investigado,
o estudo das velocidades representa uma etapa indispensável para a correta caracterização
das propriedades elásticas da subsuperfície e a redução das incertezas associadas à imagem
sísmica final.

A interpretação dos sismogramas gerados após as aquisições, permite inferir a existência
das estruturas geológicas e, especialmente no caso de camadas, suas propriedades físicas e
geométricas, tais como velocidade das ondas sísmicas, densidade e espessura das camadas,
sendo fundamental para a identificação de estruturas potenciais de reservatórios de hidro-
carbonetos. A precisão na aquisição e processamento dos dados sísmicos é determinante
para a confiabilidade dos modelos geológicos gerados, impactando diretamente nas decisões
exploratórias e de desenvolvimento de campos petrolíferos (Dobrin e Savit, 1976).

1.1.1 Arranjos de aquisição e organização dos dados

Os dados sísmicos são organizados em diferentes arranjos e domínios, dependendo da confi-
guração das fontes e receptores. Em arranjos como o split-spread, as fontes são colocadas no
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centro e os receptores se espalham simetricamente em ambos os lados, cobrindo amplamente
a área de aquisição e proporcionando uma boa razão sinal-ruído, ideal para levantamentos
detalhados Figura (1.3a). No arranjo end-on Figura (1.3b), os receptores são dispostos em
linha com as fontes, ao longo da direção do tiro, o que simplifica a logística e é eficiente
em termos de custo, embora possa limitar a resolução lateral (Telford et al., 1990; Knapp e
Steeples, 1986).

Além disso, os dados são organizados nos domínios do tiro, CMP (Common Midpoint) e offset

para otimizar a interpretação. No domínio do tiro, os dados de cada disparo são agrupa-
dos, facilitando a análise da propagação inicial das ondas. O domínio CMP agrega reflexões
de diferentes tiros para o mesmo ponto da subsuperfície, fator essencial para realização da
análise de velocidade das camadas. Já o domínio offset organiza os dados com base na dis-
tância entre fonte e receptor, permitindo empilhamento e aumento da razão sinal-ruído. Esse
conjunto de arranjos e domínios proporciona uma base sólida para o processamento e inter-
pretação dos dados, resultando em uma representação detalhada e precisa da subsuperfície
(Moreira Neto et al., 2005; Porsani, 2000; de São Paulo, 2020).

Figura 1.3: Geometria de aquisição sísmica multicanal. (a) Split-spread (b) End-on. Fonte: Adaptado de

Ozegin (2012).

1.1.2 Técnica CDP e organização CMP

A organização CMP (Common Midpoint) é amplamente reconhecida como uma das aborda-
gens mais eficazes para o imageamento das camadas geológicas em subsuperfície, devido à sua
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capacidade de simplificar o processamento sísmico e melhorar a qualidade dos dados. Essa
técnica se destaca, primeiramente, pela simplicidade matemática de seu desenvolvimento,
especialmente em cenários em que as interfaces geológicas são horizontais. Além disso, o
método CMP permite um aumento significativo na razão sinal-ruído, uma vez que o mesmo
ponto em profundidade é amostrado diversas vezes, utilizando diferentes afastamentos entre
fonte e receptor.

Quando as camadas da subsuperfície podem ser assumidas como plano-paralelas e não apre-
sentam variação lateral de velocidade, os traços associados a um mesmo ponto médio comum
estarão vinculados a um único ponto refletor em profundidade. Nesse caso específico, a or-
ganização CMP pode ser equivalente à organização CDP (Common Depth Point). Essa
equivalência, entretanto, não se mantém quando os refletores são inclinados (Yilmaz, 2001).
Para esses cenários, pontos distintos em profundidade são iluminados para cada tiro, tor-
nando a equivalência entre CMP e CDP inválida, conforme ilustrado na Figura 1.4(a) e
Figura 1.4(b).

Figura 1.4: Perfil de reflexão de pontos em profundidade.(a) Ponto comum de reflexão em profundidade

(CDP). (b) Refletor inclinado (Sem ponto comum de reflexão em profundidade). Fonte: Adaptado de Ozegin

(2012).
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Figura 1.5: configuração CMP de fontes e receptores em um levantamento sísmico com camadas planas

horizontais. Fonte: Alfuraidan et al. (2023).

Essa limitação destaca a importância de avaliar cuidadosamente as condições geológicas
locais antes de aplicar o método CMP, garantindo que os pressupostos do modelo sejam
adequados para a interpretação geofísica.

A configuração típica de uma aquisição sísmica utilizando um modelo simples de três ca-
madas com representação CMP, é ilustrada na Figura 1.5 que inclui os seguintes elementos:
S representa a fonte, R o receptor, e X a distância conhecida (offset) entre a fonte e o
receptor. Ti denota o tempo de percurso de ida e volta da fonte ao receptor ao longo do raio
refletido pela i-ésima camada (também conhecido), quando i = 1, 2, 3. A velocidade da onda
sísmica na i-ésima camada, representada por Vi, é um parâmetro desconhecido, assim como
a espessura da camada, indicada por Hi. Linhas pretas sólidas indicam as interfaces entre
as camadas, enquanto setas coloridas representam os caminhos dos raios. Embora as ondas
emitidas pela fonte se propaguem em várias direções, aquelas que atravessam as interfaces
entre as camadas seguem a Lei de Snell equação (1.1). A velocidade das ondas sísmicas nas
camadas subsuperficiais é responsável por determinar como essas ondas se propagam através
das diferentes camadas:

sin ✓1
V1

=
sin ✓2
V2

(1.1)

Assim, ✓1 e ✓2 correspondem aos ângulos dos raios incidentes e transmitidos, medidos em
relação à normal da interface. E as variáveis V1 e V2 representam as velocidades nas camadas
em que os raios incidentes e transmitidos se propagam, respectivamente (Sheriff e Geldart,
1995).

A relação entre o tempo de percurso de ida e volta (t) de um raio refletido e o deslocamento
horizontal (x) entre a fonte e o receptor pode ser descrita pela equação hiperbólica 1.2:
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t
2(x) = t

2
0 +

x
2

v2
(1.2)

Nesta equação, t0 = 2h
v

é o tempo de ida e volta para deslocamento zero, sendo h a profun-
didade e v a velocidade de propagação da onda até a interface (Sheriff e Geldart, 1995). A
camada mais próxima da superfície geralmente permite uma medição direta da velocidade e
satisfaz a suposição hiperbólica da equação (1.2). No entanto, em camadas mais profundas,
devido à curvatura dos raios, a equação pode não ser aplicável diretamente.

Apesar de a equação hiperbólica oferecer uma boa aproximação para a relação entre o tempo
de percurso e o deslocamento em meios simples, sua aplicabilidade prática está condicionada
a certas premissas que nem sempre são atendidas em ambientes geológicos reais. Especial-
mente em estruturas geologicamente complexas, como anticlinais, falhas ou zonas com forte
anisotropia (Tsvankin e Gutierrez, 1996; Tsvankin, 1997; Grechka e Tsvankin, 1999).

À medida que se consideram camadas mais profundas, o desvio da trajetória dos raios sísmi-
cos em relação à vertical tende a aumentar, acentuando os efeitos de curvatura e introduzindo
erros sistemáticos na estimativa dos tempos de trânsito baseados no modelo hiperbólico.
Nessas situações, a velocidade v da equação passa a representar uma média ponderada das
velocidades, e não necessariamente a velocidade real de propagação no intervalo de interesse.
Esse comportamento gera discrepâncias na correção do sobretempo normal (NMO), o que
pode comprometer o alinhamento preciso dos refletores durante o empilhamento.

Para minimizar tais limitações, práticas modernas de processamento sísmico frequentemente
incorporam análises detalhadas de velocidade, ajustes não hiperbólicos, e algoritmos de
correção baseados em modelagem mais realista da propagação das ondas. Nessas abordagens,
o uso de velocidades efetivas como a VNMO, estimadas a partir de painéis de coerência,
permite adaptar o modelo hiperbólico às condições observadas nos dados. Ainda assim,
a validação dessas velocidades e a análise cuidadosa dos resíduos da correção são etapas
fundamentais para garantir a consistência da imagem sísmica obtida.

Assim, embora a equação hiperbólica forneça a base teórica para a descrição do tempo
de trânsito das ondas refletidas, e funcione adequadamente para camadas horizontais de
velocidades constantes ou suavemente variantes, sua aplicação exige uma compreensão clara
de suas limitações e das condições geológicas envolvidas, bem como a integração com métodos
de análise mais refinados sempre que necessário.
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1.1.3 Correção de sobretempo normal (NMO)

A correção de sobretempo normal (NMO - Normal Moveout Correction) é uma etapa crítica
no processamento de dados sísmicos de reflexão. Essa correção busca compensar o aumento
do tempo de trânsito das ondas refletidas causado pelo afastamento entre a fonte sísmica e
o receptor (offset). Sem essa compensação, os refletores não se alinham horizontalmente, o
que dificulta a interpretação geológica e compromete o empilhamento (stacking) (Yilmaz e
Doherty, 1987).

A velocidade de correção de sobretempo normal, VNMO, funciona como uma velocidade
média eficaz utilizada para horizontalizar eventos hiperbólicos nos painéis CMP, mas ela nem
sempre corresponde à velocidade intervalar real (Vint), especialmente em meios inclinados,
heterogêneos ou anisotrópicos. Em contextos com anisotropia ou heterogeneidades verticais
acentuadas, a curva de moveout deixa de ser exatamente hiperbólica e a velocidade estimada
tende a representar um valor intermediário que otimiza o alinhamento dos refletores, ainda
que não reflita com precisão as velocidades intervalares verdadeiras (Shah et al., n.d.; Grechka
e Tsvankin, 2019).

A determinação de VNMO é usualmente realizada por meio de pickings manuais em painéis
de semblance que representam espectros de velocidades como medida de coerência para
identificar eventos de reflexão primária. (Shah et al., n.d.; Taner e Koehler, 1969; Grechka e
Tsvankin, 2019).

No entanto, a presença de ruído coerente e incoerente interfere diretamente no painel de
semblance e pode comprometer tanto a qualidade da análise de velocidade quanto a con-
fiabilidade do empilhamento resultante (Liu e Marfurt, 2015). Entre as limitações mais
relevantes da NMO clássica está o pressuposto de refletor horizontal paralelo, o que não
ocorre em estruturas curvadas e de maior complexidade, com ou em presença de anisotro-
pia, condições nas quais surgem desvios não-hiperbólicos que dificultam a aplicação dessa
correção sem ajustes adicionais (Grechka e Tsvankin, 2019).

Como resposta a essas limitações, as práticas avançadas de processamento sísmico têm ado-
tado correções como DMO, empilhamento e migração pré-empilhamento, além de modelos de
velocidade que incorporam efeitos anisotrópicos, buscando reduzir as imprecisões de tempo
e fortalecer a robustez da imagem sísmica formada (Grechka e Tsvankin, 2019).

Para o caso de uma interface refletora horizontal em um meio isotrópico e homogêneo,
o tempo de trânsito total da onda refletida segue uma relação hiperbólica, expressa pela
equação:
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Sendo, t(x) o tempo de trânsito correspondente a um determinado afastamento x; t0 o
tempo de trânsito vertical, também conhecido como tempo zero-offset ; e VNMO a velocidade
associada à correção de sobretempo normal.

Essa formulação permite determinar o tempo corrigido para cada traço sísmico em função do
offset. A aplicação dessa correção tem como propósito a realocação dos refletores, original-
mente curvos devido à geometria hiperbólica dos tempos de trânsito nos refletores, conforme
pode ser visto na Figura 1.6 que exibe o mesmo sismograma antes e depois da correção NMO.
Esse processo contribui diretamente para a eficácia da etapa subsequente de empilhamento
comum de ponto médio (CMP stacking), aumentando a coerência dos sinais refletidos por
meio do aprimoramento da razão sinal-ruído.

Figura 1.6: Sismograma para duas camadas: (a) Sismograma sem correção NMO. (b) Sismograma corrigido

de NMO. Fonte: Adaptado de Souza (2014).

O processo de correção NMO envolve o mapeamento dos traços adquiridos para novos tem-
pos de amostragem, de forma a alinhar os refletores horizontais. Esse procedimento exige
a determinação do tempo de trânsito t(x) original, a estimativa adequada de VNMO, e a
interpolação de amostras para reatribuição dos tempos corrigidos (Yilmaz, 2001; Sheriff e
Geldart, 1995; Halliburton, 2009).
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1.1.4 Estiramento de NMO (NMO Stretching)

Durante o processamento sísmico, um dos efeitos mais indesejáveis associados ao empilha-
mento é o chamado estiramento de NMO (Normal Moveout Stretching). Esse fenômeno
ocorre quando, após a aplicação da correção de sobretempo normal (NMO), as amostras
temporais são remapeadas de forma não uniforme, provocando uma dilatação dos sinais re-
fletidos e, consequentemente, distorção da forma de onda (Yilmaz, 2001; Sheriff e Geldart,
1995; Ashcroft, 2011; Yang, 2014).

O problema torna-se mais pronunciado em eventos rasos (pequenos tempos de reflexão t0)
e em offsets longos, nos quais o deslocamento temporal �t = t(x) � t0 é mais significativo.
Nesses casos, o remapeamento introduz um alongamento aparente do pulso sísmico, que
reduz o conteúdo de altas frequências, altera a fase e compromete a coerência dos eventos
(Dunkin e Levin, 1973; Chen et al., 2017; Khoshnavaz et al., 2021). Esse comportamento é
descrito quantitativamente pelo fator de estiramento, definido como:

S =
t(x)� t0

t0
, (1.4)

em que t(x) é o tempo corrigido após o processo de NMO, t0 é o tempo de reflexão vertical
(zero-offset) e S representa o percentual de distorção temporal introduzida pela correção.

De acordo com Ashcroft (2011) e Yilmaz (2001), quando S ultrapassa valores entre 30% e

50%, o evento refletido apresenta deformações significativas, o que leva à perda de coerência
entre os traços. Essa perda é particularmente evidente nos eventos rasos, onde a diferença
relativa t(x)� t0 é mais expressiva, produzindo o chamado pulso esticado.

A Figura 1.7 ilustra de forma clara o efeito do estiramento. O painel (a) mostra os eventos
originais com curvaturas hiperbólicas típicas, enquanto (b) exibe o resultado após a correção,
onde se observa a dilatação e distorção das formas de onda em tempos rasos. O painel (c)
apresenta a aplicação de uma janela de muting, utilizada para eliminar os segmentos mais
afetados, e (d) mostra o empilhamento resultante após a mitigação do estiramento.
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Figura 1.7: Efeito do estiramento de NMO (NMO stretching). (a) Seção original com curvaturas hiperbóli-

cas; (b) distorção severa causada pelo estiramento em eventos rasos e grandes offsets; (c) aplicação de janela

de muting para eliminar as zonas afetadas; (d) resultado empilhado após mitigação do efeito. O estiramento

modifica a forma de onda e reduz a frequência efetiva do sinal. Fonte: Adaptado de Yilmaz (2001) e Ashcroft (2011).

O estiramento, segundo Sheriff e Geldart (1995), está diretamente relacionado à não line-
aridade do remapeamento temporal introduzido pela correção NMO. Como o processo não
preserva a densidade amostral uniforme, o espaçamento entre as amostras varia ao longo
do tempo, provocando compressão ou dilatação da forma de onda. Conforme observa Yang
(2014), esse efeito acarreta perda de resolução vertical e deterioração da razão sinal-ruído,
especialmente em camadas de baixa velocidade e em regiões caracterizadas por forte hetero-
geneidade lateral.

Para atenuar esse fenômeno, diversas estratégias têm sido aplicadas no processamento sís-
mico. Entre elas, destaca-se o uso de janelas de muting baseadas em offset ou profundidade,
que permitem excluir as regiões mais afetadas pela distorção. Outro procedimento comum é
a aplicação de técnicas de interpolação spline ou de reamostragem adaptativa com preserva-
ção de fase, voltadas à suavização do remapeamento temporal. Adicionalmente, a adoção de
modelos de velocidade refinados contribui para reduzir o excesso de correção, minimizando
a ocorrência de estiramento em eventos rasos (Chen et al., 2017; Khoshnavaz et al., 2021).
Em trabalhos mais recentes, têm sido propostas abordagens modernas de NMO stretch-free,
bem como correções realizadas no domínio ⌧–p, que buscam eliminar o estiramento sem
comprometer a fidelidade do sinal (Khoshnavaz et al., 2021).

Em síntese, o controle do estiramento de NMO é essencial para garantir a integridade da
forma de onda e preservar o conteúdo espectral dos dados empilhados. Sua mitigação cons-
titui uma etapa indispensável em fluxos sísmicos modernos, assegurando a coerência dos
refletores e a resolução temporal necessária para uma interpretação geológica precisa.



2
Fundamentação teórica: Equação de Dix
e aprendizagem de máquina

2.1 Fundamentos físicos e avanços computacionais na aná-

lise de velocidade sísmica

No contexto da geofísica aplicada, é amplamente reconhecido que a velocidade de propagação
das ondas sísmicas é uma variável crítica tanto no processamento quanto na interpretação
dos dados de subsuperfície. Essa velocidade não é constante, pois depende diretamente de
uma combinação de fatores físicos e químicos do meio rochoso, tais como a composição mi-
neralógica, o teor de porosidade, o tipo de fluido presente nos poros, o grau de compactação,
bem como a pressão de confinamento e a temperatura ambiente. Em particular, observa-se
que a velocidade tende a aumentar com a profundidade em função da compactação progres-
siva, que reduz a porosidade e eleva a rigidez do material (Wyllie et al., 1956; Castagna et al.,
1985; Wang e Nur, 1992; Schön, 2015).

Os primeiros estudos quantitativos sobre a relação entre a velocidade sísmica e as propri-
edades físicas das rochas remontam a Faust (1951), que propôs uma equação empírica as-
sociando a velocidade média ao tempo geológico, antecipando a variabilidade da velocidade
com a profundidade e idade das formações (Faust, 1951). Posteriormente, a introdução da
equação de Dix (1955) representou um marco para a geofísica, ao possibilitar a conversão
das velocidades RMS em velocidades intervalares, permitindo inferências mais realistas sobre
camadas individuais e não apenas sobre médias acumuladas. Esse avanço foi essencial para o
desenvolvimento dos primeiros modelos de subsuperfície com maior fidelidade à estratigrafia
real.

26
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Nas décadas seguintes, os estudos em física de rochas evoluíram substancialmente, desta-
cando o papel de propriedades como o conteúdo de argila, a saturação de fluidos e a mi-
croestrutura porosa na modulação das velocidades sísmicas. Trabalho como o de Castagna
et al. (1985) refinou essa relação empírica, contribuindo para o desenvolvimento de equações
de previsão baseadas em parâmetros petrofísicos.

Com a sísmica 3D e com métodos de migração mais sofisticados, a análise de velocidade
passou a incorporar modelos anisotrópicos e técnicas baseadas em inversão sísmica, permi-
tindo a construção de modelos dinâmicos que se adaptam à geometria real das camadas e à
complexidade estrutural da subsuperfície (Mavko et al., 2009).

Atualmente, a análise de velocidade ocupa papel central em fluxos modernos de processa-
mento, como migração pré-empilhamento e inversão full-waveform, reafirmando sua relevân-
cia na redução de incertezas e na acurácia das interpretações geológicas (Araújo, 2018).

Mais recentemente, metodologias baseadas em inteligência artificial têm revolucionado esse
campo, introduzindo abordagens que aliam alta capacidade preditiva à eficiência compu-
tacional. Entre essas inovações, destaca-se o uso de redes neurais convolucionais (CNNs)
e arquiteturas U-Net de alta resolução, que permitem aprimorar modelos de velocidade de
baixa resolução e refinar estruturas geológicas complexas com elevada precisão (Kim et al.,
2024). Outro avanço relevante é o modelo VelocityGPT, baseado em transformadores, que
gera modelos de velocidade realistas de forma autoregressiva, condicionando camadas pro-
fundas às características estruturais das camadas rasas (Harsuko et al., 2025, 2024).

Além disso, abordagens baseadas em aprendizado profundo têm sido aplicadas com sucesso
à inversão sísmica, tanto em dados sintéticos quanto reais, como no caso de estudos aplica-
dos ao Golfo do México (Farris et al., 2023). Técnicas iterativas como o Deep-Tomography

demonstram grande potencial na construção progressiva de modelos realistas, ao incorpo-
rar aprendizado profundo em ciclos sucessivos de refinamento (Muller et al., 2022). Com-
plementando esse panorama, modelos de difusão condicionais vêm sendo explorados como
ferramentas generativas para síntese controlada de modelos de velocidade, condicionados a
dados geológicos, registros de poço ou imagens sísmicas, ampliando significativamente as
possibilidades de modelagem inversa (Wang et al., 2024).

Esses avanços marcam uma nova era na análise de velocidade sísmica, na qual o conhecimento
geológico tradicional é enriquecido por algoritmos de inteligência artificial, com implicações
diretas na velocidade e qualidade da interpretação e na redução da ambiguidade dos modelos
de subsuperfície.

Na prática da sísmica de reflexão, diferentes definições de velocidade são empregadas, de
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acordo com o objetivo da análise. A velocidade de empilhamento (Vstack), obtida a partir
da correção do sobretempo normal (NMO), corresponde àquela que melhor alinha os eventos
refletidos em um conjunto de traços CMP, maximizando a coerência dos refletores. Essa
velocidade, embora útil para fins de empilhamento, não representa diretamente a velocidade
real das formações geológicas atravessadas pelas ondas.

2.1.1 Formulação e interpretação física da equação de Dix

Neste trabalho, para fins de modelagem e migração, a velocidade intervalar (Vint), que
corresponde à velocidade média dentro de uma camada específica, e que é derivada das
velocidades RMS (Root Mean Square), foi estimada por meio da equação de Dix (1955),
a qual expressa a velocidade intervalar em função das diferenças quadráticas de tempo e
velocidade entre camadas sucessivas:

Vint,n =

s
V

2
RMS,n

· tn � V
2
RMS,n�1 · tn�1

tn � tn�1
(2.1)

sendo Vint,n a velocidade intervalar da camada n, VRMS,n a velocidade RMS acumulada até a
camada n, VRMS,n�1 a velocidade RMS até a camada anterior (n�1), e tn, tn�1 os tempos de
dupla viagem (two-way travel time) acumulados até as interfaces n e n�1, respectivamente.

A equação de Dix (1955) parte do princípio de que a velocidade RMS até um tempo tn repre-
senta uma média ponderada das velocidades intervalares das camadas anteriores. Portanto,
ao subtrair a contribuição acumulada da camada anterior (n � 1), obtém-se a contribui-
ção isolada da camada atual (n). A operação é realizada em termos quadráticos, pois as
velocidades RMS e intervalares são definidas por médias quadráticas, refletindo a física da
propagação das ondas em meios estratificados.

Do ponto de vista físico, a velocidade sísmica é também influenciada pelo estado de confina-
mento das rochas. Em regiões mais profundas, onde a pressão vertical é maior, a compactação
reduz a porosidade e aumenta a rigidez do meio, elevando, consequentemente, a velocidade
das ondas compressivas (ondas P). De forma complementar, variações bruscas nas proprie-
dades elásticas, como mudanças de litologia ou presença de fluidos, introduzem contrastes
de impedância que se refletem nas velocidades medidas.
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2.2 Aprendizagem não supervisionada e k-means++: fun-

damentos e implementação

A aprendizagem não supervisionada constitui um ramo da inteligência artificial em que o
objetivo é identificar estruturas subjacentes ou padrões em conjuntos de dados sem a ne-
cessidade de rótulos predefinidos (Jain, 2010). Dentro desse contexto, os algoritmos de
agrupamento (clustering) desempenham papel central na descoberta de relações de simila-
ridade, sendo o método k-means um dos mais amplamente utilizados pela sua simplicidade
e eficiência (Xu e Wunsch, 2005; Lloyd, 1982).

O algoritmo k-means clássico foi introduzido por MacQueen et al. (1967) e posteriormente
formalizado por Lloyd (1982), com o objetivo de particionar um conjunto de n observações
em K grupos distintos, de modo que a variabilidade intracluster seja minimizada e a vari-
abilidade intercluster maximizada. No entanto, sua eficácia depende fortemente da escolha
inicial dos centróides, sendo esta uma das principais causas de convergência a mínimos locais
e de instabilidade entre diferentes execuções (Arthur e Vassilvitskii, 2007; Fraley e Raftery,
2002).

Para superar essa limitação, Arthur e Vassilvitskii (2007) propuseram o algoritmo k-means++,
uma modificação que aprimora a seleção inicial dos centróides por meio de uma estratégia
probabilística ponderada pela distância ao quadrado, o que aumenta significativamente a
probabilidade de convergência ao ótimo global. Estudos subsequentes confirmaram que o
k-means++ reduz o erro médio de inicialização em até 90% em relação ao método tradi-
cional (Bishop, 2006; Celebi et al., 2013; Bahmani et al., 2012). A Figura 2.1 ilustra, de
forma esquemática, o processo de seleção dos centróides no k-means++, evidenciando como
a probabilidade de escolha é influenciada pelas distâncias ao quadrado e como isso resulta
em uma partição mais estável e representativa dos dados.
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Figura 2.1: Exemplo K-means++: (a) Dados originais. (b) 1º centróide (aleatório) e D2
preliminar. (c)

Seleção probabilística P (xi) / D(xi)2. (d) Partição final (k-means).

Assim, o k-means++ busca melhorar a qualidade da inicialização sem aumentar conside-
ravelmente o custo computacional, mantendo o mesmo tempo de convergência assintótica,
mas com desempenho estatisticamente mais consistente em grandes conjuntos de dados (Tan
et al., 2019).

2.2.1 Inicialização dos centróides e cálculo das distâncias mínimas

A primeira etapa do k-means++ consiste na escolha aleatória do primeiro centróide µ1 a
partir de uma distribuição uniforme sobre o conjunto de dados X = {x1, x2, . . . , xn}, onde
cada vetor xi 2 Rd representa um ponto em um espaço d-dimensional. Todos os pontos
possuem igual probabilidade de serem escolhidos, de modo que:

P (µ1 = xi) =
1

n
, 8xi 2 X. (2.2)

Em seguida, calcula-se a distância mínima entre cada ponto e o conjunto de centróides já
selecionados, representada por:

D(xi)
2 = min

µj2M
kxi � µjk22 = (xi � µj)

>(xi � µj), (2.3)

onde M é o conjunto dos centróides escolhidos até o momento. Essa métrica, baseada na
norma euclidiana, quantifica a proximidade de cada ponto xi em relação ao centróide mais
próximo (Bishop, 2006).
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Para otimizar o cálculo vetorial, pode-se representar as distâncias em forma matricial, con-
siderando X 2 Rn⇥d e M 2 RK⇥d:

D
2 = diag(XX

>)1> � 2XM
> + 1diag(MM

>)>, (2.4)

em que 1 representa um vetor coluna de uns, e diag(A) denota o vetor da diagonal principal
da matriz A. A menor distância para cada ponto é obtida por:

Dmin,i = min
j

D
2
ij
, 8i 2 {1, . . . , n}. (2.5)

Essa abordagem matricial é computacionalmente eficiente e apropriada para grandes volumes
de dados (Hastie et al., 2009; Shindler et al., 2011).

2.2.2 Distribuição probabilística e seleção otimizada dos centróides

Após a definição do primeiro centróide, o algoritmo seleciona os centróides subsequentes
de forma probabilística, atribuindo a cada ponto xi uma probabilidade proporcional ao
quadrado de sua distância ao centróide mais próximo:

P (xi) =
D(xi)2P
n

j=1D(xj)2
. (2.6)

Essa formulação, proposta originalmente por Arthur e Vassilvitskii (2007), assegura que
pontos distantes dos centróides existentes tenham maior probabilidade de serem escolhidos,
promovendo uma dispersão inicial mais homogênea no espaço de dados.

Como apontam Steinley (2006) e Celebi et al. (2013), essa estratégia reduz o viés espacial de
inicialização e melhora a estabilidade dos agrupamentos gerados, especialmente em conjuntos
de dados não balanceados ou de alta dimensionalidade.

O processo é repetido até que sejam definidos os K centróides {µ1, µ2, . . . , µK}, garantindo
que a configuração inicial esteja estatisticamente distribuída ao longo das principais regiões
de densidade dos dados (Xu e Wunsch, 2008).

2.2.3 Iterações de agrupamento e convergência do algoritmo

Com os K centróides iniciais definidos, o algoritmo k-means++ prossegue com as iterações
do k-means padrão. Cada ponto xi é atribuído ao cluster Ck correspondente ao centróide
mais próximo, conforme:
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xi 2 Ck se kxi � µkk22 = min
1jK

kxi � µjk22. (2.7)

Após a atribuição, os centróides são recalculados como a média dos pontos em cada cluster:

µ
(t+1)
k

=
1

|Ck|
X

xi2Ck

xi. (2.8)

A função objetivo, que mede a variabilidade intra-cluster e é minimizada iterativamente, é
definida por:

W (Ck) =
X

xi2Ck

kxi � µkk22, (2.9)

ou, de forma global para todos os clusters:

tot.withinss =
KX

k=1

X

xi2Ck

kxi � µkk22. (2.10)

Quanto menor o valor de tot.withinss, maior a compactação dos clusters e mais eficiente o
agrupamento (Kanungo et al., 2002). Essa otimização pode ser interpretada como uma mi-
nimização de energia, equivalente à decomposição de variância total do sistema em variância
intracluster e intercluster, similar à análise de variância multivariada (ANOVA) (Milligan e
Cooper, 1985).

Em algumas aplicações, a métrica euclidiana pode ser substituída por medidas de correlação
para capturar dependências lineares entre as variáveis. A distância baseada na correlação de
Pearson é expressa como:

dcor(x, y) = 1�
P

n

i=1(xi � x̄)(yi � ȳ)pP
n

i=1(xi � x̄)2
P

n

i=1(yi � ȳ)2
, (2.11)

onde x̄ e ȳ representam as médias das variáveis x e y. Essa medida é especialmente útil
em dados sísmicos, pois considera correlações de fase e amplitude entre traços (Rajagopalan
et al., 2019).

O processo iterativo continua até que o deslocamento dos centróides entre duas iterações
sucessivas seja inferior a um limite �, isto é:

kµ(t+1)
k
� µ

(t)
k
k2 < �, 8k.



Fundamentação teórica: Equação de Dix e aprendizagem de máquina 33

Essa condição de parada garante a convergência do algoritmo, identificando padrões estáveis
e fisicamente coerentes, reduzindo o erro de reconstrução e acelerando a convergência global
(Bahmani et al., 2012; Tan et al., 2019; Pelleg e Moore, 2000; Ding et al., 2015).

No contexto da análise sísmica, essa técnica é particularmente relevante, pois permite seg-
mentar grandes volumes de dados de amplitude em grupos coerentes com as variações de
refletividade e estrutura das camadas subsuperficiais, servindo como etapa essencial na in-
ferência automatizada de velocidades e padrões estruturais.

A abordagem de clusterização utilizada é apresentada no algoritmo abaixo:

Algorithm 1: Clusterização com k-means++

• Passo 1: Escolher o primeiro centróide aleatoriamente

– Selecione o primeiro centróide aleatoriamente entre os pontos de dados.

• Passo 2: Escolher os próximos centróides com base na distância

– Para cada ponto de dados, calcule a distância até o centróide mais próximo já
selecionado.

• Passo 3: Seleção probabilística dos centróides

– Selecione o próximo centróide com uma probabilidade proporcional ao quadrado
da distância calculada no passo anterior.

• Passo 4: Repetir até selecionar K centróides

– Continue o processo até que o número total de centróides desejado K seja
atingido.

• Passo 5: Executar o k-means++ padrão

– Agora que os K centróides iniciais foram selecionados, o algoritmo segue com o
K-means padrão, realizando as seguintes etapas:

∗ Atribuir pontos aos centróides mais próximos

· Atribua cada ponto de dados ao centróide mais próximo, calculando a
distância entre cada ponto e os centróides.

∗ Recalcular os centróides

· Após a atribuição de todos os pontos, recalculam-se os centróides como
a média dos pontos pertencentes a cada cluster.

∗ Iterar até a convergência

· Continue a reatribuir os pontos e a recalcular os centróides, repetindo o
processo até que não haja mais mudanças nas atribuições de pontos ou
até atingir um critério de convergência.
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2.2.4 Benefícios da variante k-means++

O k-means++ apresenta diversas vantagens em relação ao K-means tradicional, principal-
mente na fase de inicialização dos centróides.

1 Melhor desempenho: A escolha mais inteligente dos centróides iniciais reduz significati-
vamente a probabilidade de uma má inicialização, que poderia levar a uma convergência
lenta ou resultados de baixa qualidade. O K-means++ mitiga esse risco, melhorando
a eficiência do processo.

2 Convergência mais rápida: Como os centróides iniciais estão melhor distribuídos, o
algoritmo tende a convergir mais rapidamente. Isso ocorre porque a fase inicial de
agrupamento já está otimizada, economizando iterações desnecessárias.

3 Menor sensibilidade à inicialização: O k-means padrão pode ser muito sensível à escolha
inicial dos centróides, resultando em respostas variáveis entre execuções. O k-means++
diminui essa sensibilidade, tornando o processo mais robusto e os resultados mais
consistentes.

Desse modo, a utilização do k-means++ melhora significativamente o k-means padrão ao
selecionar centróides iniciais de forma mais eficaz. Utilizando uma estratégia probabilística
baseada nas distâncias dos pontos de dados aos centróides já selecionados, o k-means++
garante uma melhor dispersão dos centróides e, consequentemente, uma maior eficiência no
processo de agrupamento. A introdução do procedimento de pré-agrupamento amostral, em
conjunto com o k-means++, assegura que os dados estejam devidamente organizados para
maximizar a performance e a estabilidade do algoritmo.

2.3 Aprendizagem não supervisionada e Análise de Com-

ponentes Principais (PCA): fundamentos e aplicação

A Principal Component Analysis (PCA), ou Análise de Componentes Principais, é uma
técnica estatística de aprendizagem não supervisionada amplamente utilizada para a redu-
ção de dimensionalidade em conjuntos de dados multivariados (Pearson, 1901; Hotelling,
1933). Seu princípio fundamental consiste em transformar um conjunto original de variáveis
correlacionadas em um novo conjunto de variáveis ortogonais, denominadas componentes

principais, que capturam a maior variância possível presente nos dados (Jolliffe, 2002; Jack-
son, 2005). A Figura 2.2 ilustra esse processo de transformação, mostrando como os eixos
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originais são reorientados para alinhar-se às direções de maior variabilidade, resultando em
uma representação mais compacta e informativa dos dados.

Figura 2.2: Exemplo ilustrativo do processo de redução de dimensionalidade por meio da PCA, no qual

os dados originais são projetados sobre novos eixos correspondentes aos componentes principais.

A aplicação da PCA em dados sísmicos tem sido especialmente relevante em estudos que
envolvem painéis de Common Midpoint (CMP), uma vez que esses dados contêm redundân-
cias significativas e forte correlação entre traços adjacentes (Bishop, 2006; Van der Maaten
et al., 2009). Ao aplicar a PCA após a identificação de centróides via k-means++, é possível
transformar o conjunto de traços sísmicos em um espaço de menor dimensionalidade, no
qual as direções principais (autovetores) são ordenadas de acordo com a variância explicada
(autovalores), ou seja, pela quantidade de informação retida em cada componente (Shlens,
2014; Vasconcelos, 2021).

Neste contexto, a PCA atua como um filtro estatístico que sintetiza as informações mais
relevantes, eliminando ruídos e redundâncias e destacando as direções de máxima variação
energética nos sinais (Wold et al., 1987). Assim, obtém-se um traço representativo que
concentra a maior energia de todo o painel CMP, o que é essencial para a análise de coerência
e para o cálculo de velocidades sísmicas mais estáveis (Ulrych et al., 2012).

2.3.1 Formulação matemática da PCA

Considerando um conjunto de dados sísmicos representado por uma matriz X 2 Rn⇥p, onde
cada linha xi (i = 1, 2, . . . , n) corresponde a uma observação temporal (amostras de tempo)
e cada coluna xj (j = 1, 2, . . . , p) representa as amplitudes de um traço sísmico em instantes
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de tempo distintos, o primeiro passo é centralizar os dados em torno da média:

Xc = X � X̄, (2.12)

em que X̄ é o vetor das médias das colunas de X.

Em seguida, calcula-se a matriz de covariância C 2 Rp⇥p, que descreve a relação de variabi-
lidade entre as variáveis (amplitudes ao longo dos traços):

C =
1

n� 1
X

T

c
Xc. (2.13)

Cada elemento Cij da matriz C é definido como:

Cij =
1

n� 1

nX

k=1

(xki � x̄i)(xkj � x̄j), (2.14)

em que Cij representa a covariância entre as variáveis i e j. Valores elevados de Cij indi-
cam que as variáveis variam de forma semelhante, refletindo alta correlação entre traços ou
amostras temporais adjacentes (Anderson, 2003).

A determinação das direções principais é realizada por meio da decomposição espectral da
matriz de covariância. Isso envolve a resolução do problema de autovalores e autovetores
definido por:

Cvi = �ivi, i = 1, 2, . . . , p, (2.15)

em que vi é o autovetor associado ao autovalor �i. A equação característica correspondente
é dada por:

(C � �iI)vi = 0, (2.16)

sendo I a matriz identidade de dimensão p⇥ p.

Os autovalores �i quantificam a variância explicada por cada direção principal, e os autoveto-
res vi definem as direções ortogonais ao longo das quais a variância é máxima (Bishop, 2006;
Jolliffe, 2002). A ordenação dos autovalores em ordem decrescente (�1 > �2 > · · · > �p)
garante que o primeiro componente principal (PC1) capture a maior parcela da variabilidade
total do conjunto de dados.
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2.3.2 Projeção no espaço dos componentes principais

Com os autovalores e autovetores determinados, o conjunto de dados original pode ser pro-
jetado em um novo espaço definido pelos autovetores dominantes, formando a matriz de
componentes principais Z 2 Rn⇥m:

Z = XcVm, (2.17)

em que Vm = [v1, v2, . . . , vm] contém os m autovetores correspondentes aos maiores autova-
lores. Cada coluna de Z representa uma componente principal Zm, que captura uma fração
específica da variância total dos dados.

O primeiro componente principal é dado por:

Z1 = Xcv1, (2.18)

e reflete a direção de máxima variação, no caso sísmico, as principais flutuações de amplitude
associadas aos refletores mais energéticos do painel CMP (Ulrych et al., 2012; Vassiliou et al.,
2021).

A variância total do conjunto de dados é dada por:

Vartotal =
pX

j=1

Var(Xj) =
pX

j=1

1

n

nX

i=1

x
2
ij
, (2.19)

enquanto a variância explicada pela m-ésima componente principal é:

Var(Zm) =
1

n

nX

i=1

z
2
im

=
1

n

nX

i=1

 
pX

j=1

�jmxij

!2

, (2.20)

sendo �jm o elemento da matriz de autovetores Vm. A proporção da variância explicada
(PVE) pela m-ésima componente é dada por:

PVEm =
Var(Zm)

Vartotal

=

P
n

i=1 z
2
imP

p

j=1

P
n

i=1 x
2
ij

. (2.21)

Conforme Jolliffe (2002), as primeiras componentes geralmente explicam a maior parte da
variância, enquanto as componentes de ordem superior contêm ruído e pequenas variações
residuais. Em aplicações sísmicas, Moulik e Ekström (2014) e Sen et al. (2019) demonstram
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que a retenção das duas ou três primeiras componentes já é suficiente para reconstruir padrões
dominantes de reflexão com alta fidelidade.

2.3.3 Análise geométrica e aplicação sísmica

Geometricamente, a PCA corresponde a uma rotação do sistema de coordenadas original
para um novo sistema alinhado às direções de máxima variação (Ringnér, 2008). Em termos
práticos, a primeira componente principal define a direção de maior energia dos traços sísmi-
cos, enquanto as subsequentes capturam variações secundárias ortogonais, frequentemente
associadas a ruídos ou anisotropias locais (Shlens, 2014; Ulrych et al., 2012).

A aplicação da PCA em dados sísmicos permite identificar padrões coerentes entre traços,
realçar feições estruturais e reduzir a redundância inerente a grandes volumes de dados de
reflexão (Koch, 2007; Wang et al., 2019). Além disso, ao ser utilizada após a clusterização k-
means++, a PCA atua como uma ferramenta de síntese em que cada componente representa
uma combinação linear de traços com pesos determinados pelos autovetores correspondentes,
o que garante que as variações mais significativas de amplitude e energia sejam preservadas
(Vasconcelos, 2021; Bishop, 2006).

Portanto, ao ser aplicada sobre os traços sísmicos filtrados, a PCA reorganiza o conjunto
de amplitudes ao longo das direções principais, destacando as variações mais relevantes e
associando cada componente a propriedades físicas específicas do meio, como contraste de im-
pedância e continuidade lateral dos refletores, pois, segundo Yilmaz (2001); Sheriff e Geldart
(1995), as amplitudes registradas nos dados sísmicos resultam diretamente das diferenças de
impedância acústica entre camadas adjacentes, que controlam a intensidade e a polaridade
das reflexões. Essas variações de impedância estão intimamente relacionadas às propriedades
litológicas e aos padrões de velocidade do meio, de modo que contrastes mais acentuados pro-
duzem reflexões mais fortes e bem definidas. Além disso, a continuidade lateral dos refletores
influencia a coerência e a qualidade da análise de velocidade, uma vez que descontinuidades
estruturais ou estratigráficas tendem a dispersar a energia refletida, dificultando a identifica-
ção de eventos consistentes em gathers CMP e comprometendo o delineamento preciso das
curvas de semblance. Assim, a combinação entre contraste de impedância e continuidade
lateral constitui um dos principais fatores que determinam a resolução, a estabilidade e a
confiabilidade dos modelos de velocidade obtidos na interpretação sísmica.

Assim, o processo resulta em uma representação compacta e informativa dos dados, que
reduz a dimensionalidade e preserva as principais características sísmicas, proporcionando
análises mais robustas, rápidas e precisas.
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2.4 Aprendizagem supervisionada Perceptron Multica-

madas (MLP): Modelagem de perfis de velocidade

As redes neurais artificiais (RNAs) constituem modelos computacionais inspirados na estru-
tura e no funcionamento dos neurônios biológicos, capazes de aprender relações complexas
entre variáveis por meio de processos iterativos de ajuste de parâmetros. Conforme Haykin
(2009), uma RNA é um sistema adaptativo que modifica sua estrutura interna de modo a re-
alizar tarefas específicas, como classificação, regressão e predição de padrões não lineares. A
base conceitual desse modelo foi introduzida por McCulloch e Pitts (1943), que propuseram
o primeiro neurônio artificial, formalizando o processo de somatório ponderado e ativação
lógica como unidade fundamental de processamento.

O modelo Perceptron simples, formulado por Rosenblatt (1958), representa o primeiro mo-
delo de aprendizagem supervisionada e consiste em uma única camada de pesos ajustáveis
conectada a uma função de ativação. Embora eficiente para problemas linearmente sepa-
ráveis, o perceptron simples apresenta limitações significativas ao lidar com funções não
lineares, como demonstrado por Minsky e Papert (1969). Para contornar essas restrições,
surgiu o modelo Perceptron Multicamadas (MLP – Multilayer Perceptron), que incorpora
uma ou mais camadas ocultas e funções de ativação não lineares, permitindo a aproximação
de qualquer função contínua com precisão arbitrária, segundo o teorema da aproximação
universal proposto por Hornik et al. (1989).

2.5 Aprendizagem supervisionada Perceptron Multica-

madas (MLP): Modelagem de perfis de velocidade

As redes neurais artificiais (RNAs) constituem modelos computacionais inspirados na estru-
tura e no funcionamento dos neurônios biológicos, capazes de aprender relações complexas
entre variáveis por meio de processos iterativos de ajuste de parâmetros. Conforme Haykin
(2009), uma RNA é um sistema adaptativo que modifica sua estrutura interna de modo a re-
alizar tarefas específicas, como classificação, regressão e predição de padrões não lineares. A
base conceitual desse modelo foi introduzida por McCulloch e Pitts (1943), que propuseram
o primeiro neurônio artificial, formalizando o processo de somatório ponderado e ativação
lógica como unidade fundamental de processamento.

O modelo Perceptron simples, formulado por Rosenblatt (1958), representa o primeiro mo-
delo de aprendizagem supervisionada e consiste em uma única camada de pesos ajustáveis
conectada a uma função de ativação. Embora eficiente para problemas linearmente sepa-
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ráveis, o perceptron simples apresenta limitações significativas ao lidar com funções não
lineares, como demonstrado por Minsky e Papert (1969). Para contornar essas restrições,
surgiu o modelo Perceptron Multicamadas (MLP – Multilayer Perceptron), que incorpora
uma ou mais camadas ocultas e funções de ativação não lineares, permitindo a aproximação
de qualquer função contínua com precisão arbitrária, segundo o teorema da aproximação
universal proposto por Hornik et al. (1989). A Figura 2.3 apresenta, de forma esquemática,
a arquitetura de uma rede neural do tipo Perceptron Multicamadas (MLP), composta por
uma camada de entrada, múltiplas camadas ocultas e uma camada de saída. Essa estru-
tura evidencia o fluxo de informações ao longo das conexões totalmente interligadas entre os
neurônios, permitindo à rede modelar relações não lineares complexas entre as variáveis de
entrada e os resultados previstos, característica fundamental que diferencia as arquiteturas
multicamadas dos perceptrons simples.

Figura 2.3: Estrutura esquemática de uma rede neural do tipo Perceptron Multicamadas (MLP), composta

por uma camada de entrada (Input Layer), múltiplas camadas ocultas (Hidden Layers) e uma camada de

saída (Output Layer). As conexões entre os neurônios são totalmente conectadas e ajustadas iterativamente

durante o processo de treinamento supervisionado, com base no cálculo do erro e na retropropagação dos

gradientes. Fonte: Adaptado de Book (2025).

A MLP utilizada nesta tese foi implementada para o ajuste e suavização dos perfis de veloci-
dade v̂NMO(t0) obtidos a partir da equação de Dix. Formalmente, o modelo pode ser expresso
como uma função composta entre múltiplas camadas, descrita por:

y = f
(L)
�
f
(L�1)

�
· · · f (2)

�
f
(1)(xW(1) + b(1))

�
· · ·
��

, (2.22)

em que x 2 Rn representa o vetor de entrada, W(l) e b(l) são, respectivamente, a matriz
de pesos e o vetor de bias da l-ésima camada, f (l)(·) é a função de ativação da camada l,
e L indica o número total de camadas (incluindo a de saída). Cada camada realiza uma
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transformação linear seguida de uma não linearidade, sendo esta última essencial para a
modelagem de relações complexas e não lineares (Bishop, 2006; Goodfellow et al., 2016).

A função de ativação empregada neste trabalho é a logística sigmoide, definida por:

f
(l)(zi) =

1

1 + e�zi
, (2.23)

onde zi é a entrada ponderada do neurônio i na camada l. Essa função é amplamente
utilizada em regressões sísmicas devido à sua suavidade e capacidade de mapear valores
contínuos entre 0 e 1, o que facilita a normalização de amplitudes e velocidades (Zhang e
Schuster, 2000; Liu et al., 2010).

O processo de aprendizagem da MLP baseia-se na minimização de uma função de custo
E(W), definida como o erro quadrático médio (Mean Squared Error – MSE ), expressa por:

E(W) =
1

N

NX

i=1

(yi � ŷi)
2
, (2.24)

em que yi representa o valor alvo (velocidade verdadeira) e ŷi é a saída estimada pela rede
para a i-ésima amostra. O gradiente do erro em relação aos pesos é calculado por meio do
algoritmo de retropropagação do erro (backpropagation), introduzido por Rumelhart et al.
(1986), o qual aplica a regra da cadeia para propagar o erro das saídas em direção às camadas
internas, ajustando iterativamente os pesos W para minimizar o erro global.

O ajuste dos pesos segue a regra de atualização:

W(l)  W(l) � ⌘
@E

@W(l)
, (2.25)

em que ⌘ é a taxa de aprendizado (learning rate). Entretanto, em redes profundas ou
dados ruidosos, o uso de gradiente descendente puro pode resultar em convergência lenta
ou instável. Para mitigar esses efeitos, foi utilizado o otimizador Adam (Adaptive Moment

Estimation), desenvolvido por Kingma e Ba (2015), que combina as vantagens dos métodos
de momento e RMSProp, ajustando dinamicamente o tamanho do passo de aprendizado com
base nas médias móveis dos gradientes de primeira e segunda ordem.

O cálculo das estimativas de momento e variância é realizado conforme:

mt = �1mt�1 + (1� �1)rEt, vt = �2vt�1 + (1� �2)(rEt)
2
, (2.26)
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em que mt é o 1º momento (média, “momentum”) e vt é o 2º momento (média dos quadrados,
“RMS”), já �1 e �2 são fatores de decaimento exponencial (tipicamente 0,9 e 0,999). Para
corrigir o bias inicial nas estimativas, aplicam-se as expressões:

m̂t =
mt

1� �
t

1

, v̂t =
vt

1� �
t

2

, (2.27)

resultando na atualização final dos parâmetros da rede:

✓t = ✓t�1 � ⌘
m̂tp
v̂t + ✏

, (2.28)

em que ✓t representa os parâmetros ajustáveis da rede, e ✏ é um termo de regularização
numérica para evitar divisões por zero.

A arquitetura MLP implementada nesta tese é composta por quatro camadas ocultas com
1024, 512, 256 e 128 neurônios, respectivamente, configuradas com ativação logística e regu-
larização implícita via Adam. Essa configuração foi inspirada em estudos de redes profundas
aplicadas à modelagem de perfis geofísicos (Zhang et al., 2019; Araya-Polo et al., 2020; Ma
et al., 2021), nos quais observou-se que estruturas mais densas capturam melhor a variabili-
dade não linear das velocidades de propagação.

Após o treinamento, a saída da rede v̂NMO(t0) é ajustada para obedecer ao comportamento
físico de crescimento monotônico com o tempo duplo (t0), conforme a função de acumulação
máxima:

v̂mon(ti) = max{v̂(t1), v̂(t2), . . . , v̂(ti)}, 8i = 1, 2, . . . , n, (2.29)

assegurando que v̂mon(ti) � v̂mon(ti�1), o que preserva a coerência física da propagação
sísmica, já que as velocidades empilhadas tendem a aumentar com a profundidade ou per-
manecer constantes (Yilmaz, 2001; Sen e Stoffa, 2019). Essa restrição, implementada após
a predição, garante que as curvas de velocidade resultantes mantenham o comportamento
esperado, eliminando oscilações espúrias decorrentes de ruído ou instabilidades numéricas.

Em síntese, o uso da MLP neste trabalho se justifica por sua capacidade de aprender rela-
ções complexas entre amplitudes, tempos de trânsito e velocidades derivadas, proporcionando
suavização automática dos perfis e robustez frente a dados ruidosos. Como destacam Good-
fellow et al. (2016) e LeCun et al. (2015), redes profundas com ativação não linear possuem
elevada capacidade de generalização, tornando-as especialmente adequadas para modelagem
de fenômenos físicos complexos, como a propagação de ondas sísmica em meios heterogêneos.



3
Metodologia híbrida para automação do
campo de velocidades sísmicas

3.1 Modelagem e caracterização dos dados sísmicos

Com o objetivo de validar os procedimentos metodológicos propostos e avaliar sua eficácia
em um ambiente controlado, foi gerado um modelo sintético de dados sísmicos. Esse tipo
de modelagem constitui uma etapa fundamental em estudos de processamento, pois permite
isolar variáveis, introduzir condições específicas de aquisição e analisar a resposta do sistema
antes da aplicação em dados reais.

O modelo sintético adotado, ilustrado na Figura 3.1, foi construído no software de processa-
mento sísmico Seismic Unix (SU), uma ferramenta de código aberto desenvolvida e mantida
pelo Center for Wave Phenomena (CWP) da Colorado School of Mines (CSM). Trata-se de
um cenário de camadas planas inclinadas, idealizado para reproduzir feições típicas da sub-
superfície e incluir efeitos de múltiplas ordens, de modo a representar um desafio próximo
ao encontrado em situações reais de aquisição.

43
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Figura 3.1: Modelo de camadas planas inclinadas.

Figura 3.2: CMP central com eventos múltiplos de primeira, segunda e terceira ordens.

Na Figura 3.2, apresenta-se a seção CMP central, onde se destacam os eventos primários
e múltiplos de primeira, segunda e terceira ordens. A escolha dessa seção se deve à sua
representatividade, permitindo observar tanto a continuidade das reflexões quanto a esta-
bilidade dos eventos sísmicos ao longo do tempo, servindo como referência para as análises
subsequentes.

Os parâmetros utilizados para este estudo incluem um intervalo de 26 metros entre as estações
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e entre os receptores, e um intervalo fixo de 52 metros entre a fonte e o receptor. Desse
modo, a configuração do CMP fica com intervalos de 13 metros. Foram realizados 500 tiros
e capturados dados através de 180 canais. O intervalo de amostragem de 4 ms foi escolhido
para capturar as nuances das reflexões sísmicas ao longo do tempo de registro de 8 segundos,
resultando em um total de 2001 amostras por traço.

Com esta configuração, a seção sísmica gerada oferece uma base sólida para análise e apli-
cação do procedimento denominado de pré-agrupamento amostral, possibilitando identificar
reflexões, avaliar a qualidade dos sinais e verificar a presença de variabilidades dentro dos
parâmetros de controle definidos.

Já o dado real utilizado foi uma linha sísmica 2D do Golfo do México que, assim como o
dado sintético, foi processado, quando necessário, utilizando as rotinas do SU. Essa linha
sísmica corresponde a aproximadamente 40 km de extensão, e foi obtida por meio do arranjo
tipo end-on.

A aquisição foi realizada com intervalo entre estações, receptores e fonte-receptor de 87,5
pés. O intervalo entre pontos médios comuns (CMP) foi de 13,33 pés. Foram adquiridos
1001 tiros, cada um registrado em 180 canais. O sinal foi amostrado em intervalos de 4 ms,
totalizando 1501 amostras por traço, o que corresponde a um tempo total de registro de
4s. A geometria de aquisição contemplou afastamentos mínimos de -330 pés e máximos de
-15.993 pés.

Assim, o conjunto de parâmetros de aquisição adotado fornece uma base consistente para o
processamento e posterior estimação das velocidades, assegurando equilíbrio entre resolução
temporal, amostragem espacial e alcance de profundidade.

3.2 Estrutura híbrida do fluxo de automação sísmica

O processamento sísmico proposto neste trabalho foi estruturado de forma sequencial e auto-
matizada, com o objetivo de reduzir a subjetividade inerente às etapas tradicionais de análise
de velocidades e, ao mesmo tempo, assegurar maior consistência física nos resultados. Para
alcançar esse propósito, foi elaborado um fluxo híbrido que combina organização geométrica,
técnicas de agrupamento, redução de dimensionalidade e métodos de aprendizado supervisi-
onado.

A Figura 3.3 apresenta uma visão esquemática desse fluxo de automação. Nela, observam-
se as etapas que partem dos dados originais no formato SEG-Y e avançam até a obten-
ção do campo de velocidades suavizado, passando por processos intermediários como pré-



Metodologia híbrida para automação do campo de velocidades sísmicas 46

agrupamento amostral, aplicação do k-means++, extração de traços representativos via
PCA, associação com a geometria real, cálculo das velocidades intervalares pela equação de
Dix e ajuste final por redes neurais MLP.

Figura 3.3: Fluxo de integração de técnicas para obtenção automática do campo de velocidade sísmica.

Esse encadeamento metodológico permite que cada módulo desempenhe uma função com-
plementar: a clusterização auxilia na identificação de padrões estáveis, a PCA sintetiza
informações relevantes, a equação de Dix fornece as estimativas iniciais de velocidade e a
MLP refina os resultados, garantindo um perfil mais coerente. Assim, o fluxo delineado pro-
porciona uma integração entre métodos estatísticos e físicos, gerando saídas automatizadas
que podem ser aplicadas em diferentes cenários de análise sísmica.

Embora a relação proposta por Dix (1955) seja válida apenas sob o pressuposto de camadas
horizontais, isotrópicas e com interfaces planas, condições que muitas vezes não se verificam
em ambientes geologicamente complexos, neste trabalho essa limitação não compromete os
resultados. Isso ocorre porque a equação de Dix (1955) não é empregada como solução final
para a estimativa das velocidades, mas sim como um processo intermediário, cujo objetivo é
fornecer um campo de velocidades preliminar. Esses valores preliminares constituem os da-
dos de entrada para o treinamento de uma rede neural do tipo MLP (Multilayer Perceptron).
Somente após o aprendizado da rede, os dados de saída passam a representar as velocidades
reais, mais consistentes com a complexidade geológica do meio investigado.

Dessa forma, a integração de uma formulação clássica, já consolidada na sísmica de reflexão,
com técnicas modernas de aprendizagem de máquina, possibilita a construção de modelos de
velocidade mais fidedignos da subsuperfície. Tais modelos servem de base para etapas cruciais
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do processamento sísmico, como migração e inversão, permitindo refinar a interpretação
geológica e reduzir incertezas na identificação de alvos em profundidade, sobretudo em regiões
marcadas por forte heterogeneidade lateral ou anisotropia.

Por fim, nesta tese, além da utilização de métodos de aprendizagem não supervisionada
como o k-means++ e PCA, optou-se também por uma abordagem supervisionada com redes
MLP, aplicada à suavização e estabilização dos valores de VNMO obtidos após a aplicação da
equação de Dix (1955). Como resultado, foram gerados perfis de velocidade mais realistas e
compatíveis com cenários geologicamente complexos.

3.3 Construção da geometria e seleção dos CMPs de co-

bertura máxima

Antes da execução dos algoritmos, foi elaborado um arquivo contendo a geometria associada
a cada traço dos painéis CMP. Esse arquivo serviu como referência indispensável para a
associação entre tempo de trânsito, offset e amplitudes. Tal recurso foi utilizado nas eta-
pas seguintes, quando se buscou relacionar os centroides derivados da análise estatística ao
comportamento físico registrado nos dados originais.

Já para seleção dos CMPs de cobertura máxima, o processo foi implementado de forma
automática por meio de rotinas em Shell Script integradas ao pacote Seismic Unix (SU).
Essa etapa é fundamental para assegurar que apenas os painéis mais representativos da
aquisição sísmica sejam analisados, reduzindo a influência de regiões com baixa amostragem
e garantindo maior confiabilidade nos cálculos de velocidades.

O procedimento inicia-se com a ordenação dos traços por CMP e offset, permitindo a visua-
lização da distribuição de cobertura ao longo do perfil. Em seguida, o script aplica comandos
que identificam o valor mínimo e máximo de CMP presentes no conjunto de dados, corri-
gindo inconsistências como registros nulos ou negativos. A partir desses limites, é calculada
uma faixa percentual intermediária, no caso, 20% do intervalo total que delimita os CMPs de
maior cobertura, evitando tanto bordas com dados escassos quanto redundâncias de painéis
pouco representativos.

Uma vez estabelecido esse intervalo, o script verifica a existência real dos CMPs selecionados
e ajusta automaticamente os valores caso algum índice não esteja presente no conjunto.
Para cada CMP dentro do intervalo definido, são criados arquivos independentes contendo
os traços correspondentes. Essa divisão garante que os painéis de cobertura máxima sejam
isolados de forma sistemática, eliminando a necessidade de seleção manual e assegurando a
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padronização do processo.

Além disso, o procedimento inclui uma etapa de validação, em que arquivos vazios ou incon-
sistentes são descartados, assegurando que apenas painéis com dados válidos sejam mantidos
para análise. Por fim, os CMPs selecionados são organizados em diretórios específicos e con-
vertidos para formatos SU e SEG-Y, o que viabiliza sua utilização nas etapas subsequentes
do fluxo de automação.

Dessa maneira, a seleção dos CMPs de cobertura máxima é conduzida de forma criteriosa e
automatizada, garantindo que os algoritmos de clusterização e redução de dimensionalidade
operem sobre um conjunto de dados otimizado, estatisticamente representativo e fisicamente
consistente.

3.4 Pré-agrupamento amostral

Em estudos geofísicos, a análise cuidadosa da variabilidade dos dados amostrados é essencial
para interpretar corretamente as condições das estruturas em subsuperfície, especialmente
em aplicações como a aquisição de dados sísmicos. No entanto, esses dados frequentemente
contêm interferências, ou ruídos, que podem ser causados por fatores ambientais, equipamen-
tos ou outras fontes. O ruído coerente, por exemplo, caracteriza-se por um padrão espacial
ou temporal específico, sendo gerado por fenômenos físicos e geológicos, como ondas super-
ficiais, no caso de aquisição terrestre, e múltiplas no caso de aquisição marinha, que muitas
vezes mascaram os sinais de interesse (Ebadi, 2017; Schimmel e Paulssen, 1997). Por outro
lado, o ruído incoerente é aleatório e sem padrão definido, originado de fontes ambientais,
como tráfego, vento e ondas do mar, ou interferências eletrônicas, podendo se sobrepor de
maneira imprevisível ao sinal desejado (Chen e Simaan, 1991; Hanna e Simaan, 1987).

Esses ruídos geram outlier e dificultam o processamento dos dados e a interpretação das fei-
ções sísmicas, tornando necessário o uso de métodos que ajudem a distinguir as variações no
processo de aquisição desses dados. Para lidar com essas interferências, são utilizados méto-
dos de processamento avançados, como filtros espectrais e técnicas de atenuação, que ajudam
a melhorar a razão sinal-ruído e permitem uma melhor análise das estruturas geológicas.

A aplicação de técnicas adequadas para mitigar esses diferentes tipos de ruído é fundamental
para garantir maior precisão dos dados, reforçando a importância de metodologias que prio-
rizem a qualidade e a confiabilidade dos sinais amostrados. Desse modo, para atenuar efeitos
como esses e fornecer informações iniciais de agrupamento, foram realizados procedimentos
estatísticos que lidam adequadamente com volumes de dados dessa complexidade.
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A distribuição em classes de dados amostrais é uma técnica recomendada para conjuntos
de dados com uma quantidade substancial de valores, permitindo uma estrutura mais or-
ganizada e simplificada para a análise. Segundo Freedman et al. (2007), a classificação em
intervalos ajuda a reduzir a complexidade dos cálculos e facilita a identificação de padrões
gerais nos dados. Moore et al. (2012) também ressaltam que essa abordagem é essencial
ao lidar com grandes volumes de dados, pois auxilia na atenuação dos efeitos de flutua-
ções extremas e valores discrepantes, resultando em uma análise estatística mais robusta
e confiável. Johnson e Wichern (2007) afirmam que a organização dos dados em classes é
particularmente benéfica para grandes volumes de dados, onde a estrutura hierárquica das
classes contribui para a interpretação otimizada dos resultados. Assim, ao organizar os dados
sísmicos correspondentes a cada painel de CMP de maior cobertura em classes, é possível
identificar a quantidade de subgrupos em que os dados podem ser dispostos, mas contabili-
zar como classes relevantes apenas aquelas que possuem valores associados à sua frequência
absoluta diferentes de 0 e 1, por estas serem consideradas de baixa relevância estatística.
Essa etapa inicial é necessária para identificar o número de clusters a ser utilizado na técnica
de agrupamento k-means++ que compõe parte da metodologia proposta.

A análise estatística dos valores de amplitudes amostrados começa com sua organização em
classes, um passo fundamental para lidar com grandes volumes de informações frequente-
mente contaminadas por ruídos. Esse processo simplifica os cálculos, facilita a identificação
de padrões e auxilia na atenuação da dispersão, garantindo maior robustez à análise. Ini-
cialmente, a amplitude amostral dos dados é calculada para determinar os limites gerais
do conjunto. Com base nisso, a Regra de Sturges (1926) é utilizada para definir o número
ideal de classes, equilibrando a precisão das amostras. A amplitude de cada classe é então
calculada, e os dados são distribuídos em intervalos correspondentes, permitindo o cálculo
das frequências absolutas. Nesse processo, o somatório do número de classes relevantes
será o valor de k a ser utilizado dentro da técnica k-means++, o que configura uma nova
forma de determinar automaticamente o número de clusters k. Essa abordagem assegura
uma estrutura organizada e confiável, indispensável para minimizar os impactos dos ruídos
e maximizar a qualidade das inferências.

Primeiramente, calcula-se a amplitude amostral (Aa) dos dados, conforme a equação (3.1),
que representa a diferença entre o limite superior Lsup e o limite inferior linf da amostra:

Aa = Lsup � linf (3.1)

Com (Aa) calculada, utiliza-se a regra de Sturges (1926) para determinar o número de classes
(K) em função do número total de valores n da variável analisada, conforme a equação (3.2):
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K = 1 + 3.32 log 10(n) (3.2)

Em seguida, calcula-se a amplitude de classe (h) por meio da equação (3.3), que representa
a razão entre (Aa) e (K):

h =
Aa

K
(3.3)

A próxima etapa envolve o cálculo da frequência absoluta fi de cada classe, representando
o número de amostras contidas em cada intervalo. Nesse estágio, são identificadas, mas
não contabilizadas, as classes com frequências nulas ou unitárias, por representarem valores
irrelevantes para a análise dos dados. Somente as classes que apresentam uma quantidade
significativa de dados são contabilizadas, fornecendo uma base confiável para a determinação
automática do número de clusters que será utilizado na aplicação do k-means++. Vale
ressaltar que, por se tratar de uma análise monocanal, n corresponde à quantidade de valores
de amplitude existentes em cada traço sísmico analisado. Esse procedimento é denominado
pré-agrupamento amostral e está representado na Tabela 3.1. Para garantir a efetividade da
técnica, foi realizada a análise de variabilidade e controle estatístico desses dados, conforme
descrito no Apêndice A.

Tabela 3.1: Distribuição em classes dos valores de amplitudes de um traço sísmico.

3.5 Agrupamento não supervisionado com o algoritmo

k-means++

O procedimento inicial consistiu na aplicação de um pré-agrupamento amostral, etapa es-
sencial para garantir maior estabilidade ao algoritmo k-means++, que, conforme discutido
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por James et al. (2013), tende a apresentar limitações ligadas à escolha inicial de centroides.
O aprendizado não supervisionado, por sua natureza exploratória, envolve certo grau de
subjetividade, o que pode gerar inconsistências na análise. Como apontado por James et al.
(2013), os métodos de clusterização buscam identificar subgrupos dentro de um conjunto de
dados, mas o desempenho do k-means++ depende diretamente da qualidade da preparação.
Nesse sentido, o pré-agrupamento forneceu um arranjo mais homogêneo, reduzindo desvios
e aumentando a eficácia da técnica.

3.6 Associação entre centroides e amplitudes reais

Com os centroides obtidos em cada CMP, iniciou-se a etapa de associação às amostras
originais de cada traço. Essa relação possibilitou comparar valores médios de agrupamentos
com amplitudes reais, gerando uma matriz de distâncias que indicava a proximidade de cada
ponto em relação a cada centro. A métrica utilizada foi a distância euclidiana, descrita pela
equação 3.4.

dik =

vuut
nX

j=1

(xij � µkj)2 (3.4)

em que xij corresponde às coordenadas do ponto xi e µkj às do centróide µk, considerando
n dimensões. Os índices de mínima distância foram obtidos pela expressão 3.5, de forma a
selecionar o traço que melhor representava cada centróide.

imin = argmin
i

(dik) (3.5)

Assim, tornou-se possível vincular as informações estatísticas à geometria real, assegurando
que os traços de maior representatividade fossem identificados e utilizados nos cálculos pos-
teriores, pois essa ação ajuda a formar um banco de traços mais coerente para cada painel
CMP. Na Figura 3.4, temos uma ilustração em que µ representa os centróides calculados
nos traços, e a busca e identificação por valores iguais ou similares em todo o conjunto de
traços do painel CMP. Já a Figura 3.5 mostra os traços identificados e selecionados do painel
CMP 70280 do dado do Golfo do México. Esse processo foi repetido para todos os CMPs de
cobertura máxima, consolidando a ligação entre os resultados de agrupamento e os registros
originais.
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Figura 3.4: Cálculo de centróides, busca e identificação nos traços de cada painel CMP para formação do

banco de traços de maior representatividade.

Figura 3.5: Registro de traços selecionados com marcações de tempo de amplitude. Traços identificados:

1, 28, 58, 66 e 68.

3.7 Redução de dimensionalidade e síntese de traços via

PCA

A associação entre k-means++ e PCA é amplamente reconhecida como complementar, sendo
útil para lidar com grandes volumes de informação. Enquanto o k-means++ organiza padrões
e estruturas em grupos bem definidos, a PCA reduz a dimensionalidade e reorganiza os dados
de modo a ressaltar apenas as variáveis mais significativas, simplificando a análise de sinais
complexos.

O k-means++ aprimora o tradicional k-means ao implementar um mecanismo probabilístico
para inicialização dos centroides, aumentando a eficiência da distribuição inicial e diminuindo
a quantidade de iterações até a convergência (Arthur e Vassilvitskii, 2007). Por sua vez, a
PCA transforma variáveis correlacionadas em componentes principais não correlacionados,
hierarquizados segundo a variabilidade que explicam. Esse processo, segundo Vasconcelos
(2021), elimina redundâncias e reestrutura dados de alta dimensionalidade, tendo como base
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a decomposição da matriz de covariância em autovalores e autovetores (Anton e Rorres,
2004). Aplicações típicas incluem compressão, reconhecimento de padrões e processamento
de imagens (Gonzalez e Woods, 2000).

Desse modo, a etapa seguinte envolveu a aplicação da PCA para sintetizar os traços mais
significativos em termos de energia, seguida do pré-agrupamento amostral e do k-means++
novamente, agora para identificar os tempos associados aos valores de amplitude do traço
de maior energia. A combinação integrada dessas técnicas no fluxo de trabalho mostrou-se
robusta, pois o k-means++ identifica grupos consistentes e a PCA sintetiza a estrutura essen-
cial dos dados, conforme pode ser visualizado na Figura 3.6. Esse encadeamento fortalece a
interpretação sísmica, reduz a instabilidade inerente e torna o processamento adequado para
análises que envolvem grandes volumes de informações.

Figura 3.6: PCA aplicada aos traços identificados. (a) Traço de maior energia. (b) Traço de maior energia

com registro de tempo de amplitude.

A organização gráfica desse resultado posicionou o tempo no eixo vertical e as amplitudes no
horizontal, com a inversão do eixo y para manter a escala sísmica convencional. Esse traço
sintetizado destacou os eventos de maior relevância, preparando a base para um novo ciclo de
agrupamento automático que alimentou o k-means++. Combinado ao arquivo de geometria,
esse processo identificou os traços que mantiveram energia estável, tornando-os aptos para
o cálculo de velocidades, pois cada valor de amplitude identificado carrega a geometria do
seu traço correspondente.
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3.8 Obtenção de velocidades via equação de Dix

Após a etapa de preparação, os dados sísmicos foram utilizados no cálculo das velocidades
de propagação das camadas subsuperficiais por meio da aplicação da equação de Dix. A
determinação das velocidades intervalares é fundamentada na análise dos tempos de trânsito
obtidos para cada refletor e das velocidades quadráticas médias (Root Mean Square – VRMS),
estimadas a partir da relação hiperbólica de NMO.

Nos dados reais, a velocidade associada ao primeiro intervalo pode ser obtida diretamente
a partir dos tempos médios de trânsito e deslocamentos correspondentes, caracterizando a
propagação até a primeira interface refletora. Para camadas mais profundas, entretanto,
torna-se necessário considerar a contribuição acumulada das camadas superiores. Nesse con-
texto, a equação de Dix fornece um meio robusto de extrair as velocidades intervalares (Vint)
a partir das velocidades RMS sucessivas e dos tempos associados a cada horizonte refletor.
Esse procedimento resultou nas velocidades intervalares Vint, posteriormente refinadas por
meio de aprendizado supervisionado.

3.9 Ajuste de perfis com redes neurais MLP

Para atenuar ruídos e assegurar consistência física, as velocidades derivadas foram ajusta-
das utilizando uma rede neural MLP. Perfis de velocidade derivados apenas da equação de
Dix podem conter segmentos não monotônicos e instabilidades em zonas complexas, como
aquelas com presença de sal, que introduz efeitos de pull-up, zonas de sombra e múltiplos
trajetos de onda. A rede MLP, estruturada com quatro camadas ocultas de 1024, 512, 256
e 128 neurônios, ativação logística e otimização pelo algoritmo Adam, foi capaz de aprender
relações não lineares entre tempo zero-offset e velocidade VNMO. Essa abordagem suavizou
o perfil e impôs crescimento monotônico, preservando as tendências globais e reduzindo dis-
persões locais. A utilização da MLP mostrou-se vantajosa por dispensar parametrizações
rígidas, diferindo de ajustes polinomiais tradicionais. Como resultado, foram obtidas curvas
de velocidade mais fiéis ao comportamento físico da propagação sísmica, fornecendo suporte
consistente para etapas de migração e interpretação estrutural.



4
Resultados e discussões

4.1 Resultados em dado sintético com eventos múltiplos

de fundo do mar

Para a etapa de validação inicial da metodologia proposta, foi construído um modelo sintético
representativo de um ambiente marinho com três camadas planas, no qual foram incluídos
eventos múltiplos de fundo do mar de até terceira ordem. A introdução desses múltiplos
teve como propósito simular um cenário realista de reverberações na lâmina d’água, uma
das principais fontes de ruído coerente em dados offshore. Tais eventos, embora não corres-
pondam a interfaces geológicas verdadeiras, reproduzem trajetórias recorrentes de energia
que tendem a mascarar as reflexões primárias e, portanto, representam um teste rigoroso à
robustez do fluxo automatizado desenvolvido.

A partir do desenvolvimento e validação do modelo sintético, o processamento seguiu a se-
quência integrada descrita na metodologia, iniciando-se pela construção da geometria com-
pleta dos painéis CMP e pela organização dos traços que compõem o conjunto de dados. O
pré-agrupamento amostral foi aplicado para estimar o número ótimo de clusters, seguido da
execução do algoritmo k-means++, responsável por identificar agrupamentos coerentes de
amplitudes e seus centróides representativos. Em cada painel CMP, os traços mais próximos
dos centróides foram extraídos e utilizados como amostras de maior relevância.

Na sequência, os conjuntos de traços selecionados foram submetidos à Análise de Componen-
tes Principais (PCA), que possibilitou a síntese de traços de maior energia e a eliminação de
redundâncias. Sobre esses dados reduzidos, os procedimentos de pré-agrupamento e clusteri-
zação foram novamente aplicados, gerando centróides refinados e valores medianos de tempo
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e amplitude para as zonas de maior coerência sísmica. Essa etapa garantiu a preservação
das relações temporais e espaciais entre os eventos refletidos.

Com a associação entre os centróides e as amplitudes correspondentes geometricamente es-
tabelecida, os tempos médios obtidos em cada CMP foram utilizados como base para o
cálculo das velocidades preliminares por meio da equação de Dix (1955). Os resultados fo-
ram integrados em um banco de dados que representa o campo de velocidades preliminar,
posteriormente empregado como conjunto de treinamento para a rede neural MLP. Esse
modelo supervisionado foi então responsável por refinar os perfis e impor o comportamento
fisicamente monotônico das velocidades em profundidade.

Nas Figuras 4.1 e 4.2 tem-se a comparação entre o modelo empilhado utilizando o campo
de velocidade obtido de forma automática e o modelo empilhado utilizando o campo de
velocidade obtido via picking. Já na Figura 4.3 tem-se a diferença entre os dados sintéticos
empilhados. Os resultados obtidos por meio da aplicação do procedimento desenvolvido
demonstraram alto desempenho na obtenção automática do campo de velocidade do dado
sintético desenvolvido.

A avaliação comparativa entre a abordagem tradicional (manual) e a estratégia automática
proposta revela diferenças significativas na seleção dos traços sísmicos mais representativos.
A Figura 4.4, que apresenta a comparação da amplitude média dos traços selecionados, evi-
dencia que o método automático preserva maior conteúdo energético em relação à abordagem
manual, demonstrando que o valor de amplitude média obtido pelo ajuste automático re-
presenta um incremento de aproximadamente 80,13% em relação ao valor obtido pelo ajuste
manual. Essa característica é particularmente importante, pois está diretamente associada à
preservação dos eventos primários e à caracterização de componentes ruidosos, como as múl-
tiplas do fundo do mar. A maior amplitude média dos traços selecionados automaticamente
reforça a capacidade do método em identificar zonas com maior coerência na impedância
acústica e relevância geológica.
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Figura 4.1: Dado sintético empilhado com campo de velocidade obtido de forma automática.

Figura 4.2: Dado sintético empilhado com campo de velocidade obtido via picking.
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Figura 4.3: Diferença entre os dados sintéticos empilhados com campo de velocidade automático e com

campo de velocidade obtido via picking.

Figura 4.4: Comparação da amplitude média entre os dados sintéticos empilhados.

A Figura 4.5, por sua vez, mostra a diferença de amplitude por traço entre os métodos.
Observa-se uma tendência de flutuação constante até o traço 1000. Essa descontinuidade
pode estar relacionada à atuação do algoritmo de agrupamento, que identifica agrupamentos
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distintos de traços com características acústicas diferentes. O comportamento oscilatório
observado evidencia que os traços selecionados automaticamente apresentam maior variabi-
lidade, o que pode indicar uma cobertura mais ampla das informações geológicas relevantes.

Figura 4.5: Diferença de amplitude por traço.

Na Figura 4.6, é analisada a diferença de energia acumulada entre os dois métodos. Nota-se
uma predominância de valores negativos, indicando que a energia total dos traços escolhidos
pelo modelo automático é, na maioria dos casos, superior à do modelo manual. Esse resultado
confirma que o novo método consegue preservar melhor a coerência e a integralidade do sinal
ao longo da seção, o que é essencial para ambientes com forte presença de ruídos, como os
dados sintéticos com eventos múltiplos de alta ordem utilizados neste estudo. Os picos locais
de energia apontam para regiões onde o modelo manual pode ter perdido traços relevantes
ou incluído ruídos, enquanto a técnica automática demonstrou maior seletividade e precisão.
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Figura 4.6: Diferença de energia acumulada.

Por fim, a Figura 4.7 traz uma análise espectral comparativa entre os dois métodos, reve-
lando que o espectro de frequências dos traços do modelo automático cobre uma faixa mais
ampla, especialmente entre 30 e 45 Hz, e com maior amplitude. Isso indica uma maior ri-
queza de detalhes e melhor resolução vertical, características essenciais para a interpretação
de interfaces complexas. A curva de diferença no espectro reforça que, embora existam zonas
de sobreposição, há um ganho consistente de frequência nos traços selecionados automatica-
mente, o que pode contribuir para uma melhor definição de refletores geológicos mesmo em
regiões mais profundas.
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Figura 4.7: Análise espectral comparativa.

Dessa forma, os resultados obtidos a partir dos dados sintéticos, mostram que o método
automático proposto não apenas mantém a qualidade dos sinais sísmicos, como também
aumenta significativamente sua riqueza informacional, energia e resolução espectral. Esse
desempenho superior se destaca diante da complexidade dos dados utilizados, marcados por
eventos múltiplos do fundo do mar de até terceira ordem, que podem mascarar eventos
primários se não forem adequadamente atenuados.

4.2 Resultados dados reais: Golfo do México

Dada a importância de se obter um campo de velocidade capaz de horizontalizar de forma
consistente os refletores sísmicos, torna-se evidente a relevância do uso de técnicas automáti-
cas em relação ao método manual baseado em picking. A Figura 4.8 do painel CMP(17612)
do dado do Golfo do México mostra que, inicialmente, o painel CMP (à esquerda) apresenta
os eventos refletidos com curvaturas hiperbólicas, evidenciando a ausência de correção de
movimento normal (NMO). No centro, observa-se o painel de semblance, que indica as re-
giões de maior coerência em função da velocidade e do tempo duplo de trânsito; entretanto,
esse painel não apresenta concentrações de energia bem definidas, o que dificulta a análise
do intérprete e a escolha precisa da curva de velocidade. Por fim, o painel CMP corrigido (à
direita), obtido a partir do campo de velocidades extraído manualmente via picking, mostra
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que os refletores superficiais foram parcialmente horizontalizados, mas a partir do tempo
de 3.5 (ms) observa-se que a correção NMO não foi satisfatória, resultando em eventos mal
alinhados e com perda de coerência lateral.

Enquanto a abordagem manual conduz a resultados dependentes da subjetividade do intér-
prete, o procedimento automático, guiado pela análise estatística, demonstra maior estabi-
lidade. Observa-se, na seção corrigida por NMO (Figura 4.9), que o campo de velocidade
obtido de forma automática produz refletores bem alinhados e com maior continuidade la-
teral, além de minimizar o mascaramento causado por múltiplas, ruídos residuais e zonas de
baixa velocidades. Assim, a técnica automática não apenas reduz o tempo de processamento
e a intervenção humana, mas também assegura maior confiabilidade dos resultados.

Figura 4.8: Análise do painel CMP(17612) do dado do Golfo do México na obtenção do campo de velocidade

via picking.
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Figura 4.9: Análise do painel CMP(17612) do dado do Golfo do México na obtenção do campo de velocidade

da forma automática.

Agora, seguindo o mesmo fluxo de tratamento do dado para obtenção do campo de velocidade
de forma automática, aplicado ao dado sintético, tem-se no Anexo II, as imagens dos traços
selecionados para os casos de CMPs de cobertura mínima, média e máxima do dado real,
além das imagens dos dados após a aplicação da PCA aos conjuntos de traços selecionados
dos referidos CMPs.

Nas Figuras 4.10 e 4.11 tem-se a comparação entre o modelo empilhado utilizando o campo
de velocidade obtido de forma automática e o modelo empilhado utilizando o campo de
velocidade obtido via picking, agora do dado real. Já na Figura 4.12 tem-se a diferença entre
os dados.

Figura 4.10: Seção sísmica do Golfo do México empilhada com campo de velocidade obtido de forma

automática.
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Figura 4.11: Seção sísmica do Golfo do México empilhada com campo de velocidade obtido via picking.

Figura 4.12: Diferença entre os dados empilhados com campo de velocidade automático e com campo de

velocidade obtido via picking, para os dados sísmicos do Golfo do México.

A comparação entre os métodos de obtenção de velocidades no dado do Golfo do México
revela diferenças significativas, tanto em termos de amplitude, quanto de energia e conteúdo
espectral. A Figura 4.13 mostra que a amplitude média dos traços obtidos pelo método
automatizado (0.182702) foi ligeiramente superior à do método manual (0.168381), o que
indica uma resposta sísmica mais intensa no resultado automático. A diferença média de
amplitude entre os dois métodos (0.073889), embora relativamente pequena e correspondendo
a um incremento percentual de aproximadamente 8,5% na amplitude média, sugere que o
algoritmo automático teve uma leve tendência a realçar a energia dos sinais.
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Figura 4.13: Comparação da amplitude média entre os dados empilhados, para os dados sísmicos do Golfo

do México.

Essa observação é reforçada pela Figura 4.14, que ilustra a diferença da amplitude média por
traço, demonstrando variações pontuais ao longo do painel sísmico. É notável a presença de
oscilações de amplitude em vários trechos, o que pode estar relacionado tanto à variabilidade
natural do dado quanto à sensibilidade do modelo automático às pequenas mudanças estra-
tigráficas. Essas variações, apesar de oscilarem em torno de zero, revelam uma flutuação não
desprezível, que deve ser interpretada com cautela em ambientes com ruídos, como eventos
múltiplos do fundo do mar.
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Figura 4.14: Diferença de amplitude por traço, para os dados sísmicos do Golfo do México.

A Figura 4.15 reforça essa análise ao exibir a diferença de energia entre os dois métodos
ao longo das interfaces. A presença de picos de energia acima de 1.5 em certos pontos do
painel indica que o método automático pode estar atribuindo mais energia a determinados
eventos, o que poderia representar uma amplificação de reflexões múltiplas ou difrações. A
variabilidade energética também pode sugerir um ajuste de velocidade que, embora mais
dinâmico, introduz contrastes mais intensos ao longo da seção.
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Figura 4.15: Diferença de energia acumulada, para os dados sísmicos do Golfo do México.

Figura 4.16: Análise espectral comparativa, para os dados sísmicos do Golfo do México.

Por fim, a Figura 4.16, com a análise do espectro de frequência, evidencia a boa correspon-
dência entre os métodos nas bandas dominantes (20–60 Hz), embora o método automático
apresente ligeiras diferenças em amplitudes específicas. O espectro da diferença confirma que
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os dois métodos são coerentes na maior parte da faixa útil de frequência, mas apresentam
padrões distintos na região de 20 a 40 Hz, o que pode ser indicativo de uma sensibilidade
maior do algoritmo automático aos eventos múltiplos ou a pequenas variações estruturais.

Assim, a metodologia proposta demonstra ser uma ferramenta promissora para obtenção
robusta do campo de velocidades em ambientes sísmicos marinhos complexos, superando
limitações dos métodos convencionais, proporcionando agilidade e confiabilidade aos resul-
tados obtidos.



5
Conclusões

As conclusões do presente estudo evidenciam o êxito na implementação e integração de
técnicas de aprendizagem de máquina para a determinação automática do campo de ve-
locidades em dados sísmicos. Este trabalho não apenas respondeu às questões formuladas
inicialmente, mas também trouxe contribuições significativas para a área de processamento
de dados geofísicos.

A aplicação da metodologia baseada no pré-agrupamento amostral mostrou-se fundamental
para estruturar os dados antes da execução do algoritmo K-means++. Esse procedimento
inicial possibilitou a eliminação de classes estatisticamente irrelevantes, otimizando o agrupa-
mento subsequente e aumentando a estabilidade dos resultados. A integração do K-means++
com a Análise de Componentes Principais (PCA) revelou-se particularmente eficaz, pois re-
duziu a dimensionalidade dos dados sem comprometer a precisão e a consistência nos cálculos
de velocidade. Além disso, essa abordagem assegurou uma distribuição mais equilibrada dos
centróides, minimizando a influência de ruídos e valores extremos.

O estudo também ressaltou a eficiência do pré-agrupamento em grandes volumes de dados
amostrais, proporcionando ganhos computacionais e interpretativos. Ao reduzir a variabi-
lidade e aumentar a homogeneidade, foi possível aprimorar a confiabilidade dos modelos
gerados. A análise estatística detalhada dos resultados confirmou a consistência e a robustez
das técnicas implementadas, oferecendo uma abordagem replicável em diferentes cenários e
contribuindo para o avanço tecnológico na indústria de óleo e gás.

O uso da equação de Dix, possibilitou a criação de um banco de dados com valores de
velocidade preliminares. Esses valores foram empregados como dados de entrada para o
treinamento de uma rede neural MLP, cuja aplicação desempenhou papel essencial na su-
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avização e estabilização dos perfis de velocidade. Essa estratégia não apenas viabilizou a
construção de modelos mais robustos e eficientes, reduzindo o tempo e o esforço humano
na interpretação sísmica, como também assegurou que os valores resultantes fossem fisica-
mente consistentes, respeitando o crescimento com a profundidade e minimizando artefatos
oriundos de variações temporais e de eventos ruidosos.

Os resultados obtidos nas aplicações da metodologia tanto em dado sintético quanto no dado
sísmico do Golfo do México, demonstraram que ela é capaz de identificar com precisão as
velocidades subsuperficiais em diferentes camadas geológicas.

Ao atingir os objetivos estabelecidos, este estudo contribuiu para avanços metodológicos re-
levantes, introduzindo soluções inovadoras para desafios existentes na sísmica de reflexão. A
combinação das técnicas apresentadas mostrou-se eficiente na otimização dos processos ex-
ploratórios, aumentando a precisão na caracterização geológica e reduzindo riscos ambientais
e operacionais associados à exploração de hidrocarbonetos.
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ApêndiceA
Análise de eficiência

A modelagem estatística é aplicada para verificar a eficiência do processo de divisão em clas-
ses dos dados sísmicos amostrados sem eventos múltiplos. O principal objetivo é avaliar a
qualidade do processo, utilizando o coeficiente de variação (CV ) e a análise gráfica de varia-
bilidade como métricas de homogeneidade dos dados distribuídos em classes, em comparação
com dados amostrais sem agrupamento.

Com os intervalos de classe e frequências devidamente calculados, procede-se ao cálculo do
ponto médio de classe, em que linf e Lsup passam a representar os limites inferior e superior
da classe, respectivamente. Dessa forma, o ponto médio de classe (xi) é calculado conforme
a equação (A.1):

xi =
(linf ) + (Lsup)

2
(A.1)

Para evitar o uso de valores elevados e obter ganhos computacionais significativos, foi reali-
zada uma mudança de variável por meio da equação (A.2):

yi =
xi � x0

h
(A.2)

Desse modo, a média (µ) passa a ser obtida pela equação (A.3), em que fi representa a
frequência absoluta, yi são os valores transformados da variável, x0 é o valor de referência e
h a amplitude da classe:
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µ = x0 + h

nX

i=1

(fiyi)

n
(A.3)

A moda para dados agrupados representa o valor ou intervalo de valores que aparece com
mais frequência em uma distribuição. Sua fórmula leva em consideração a classe com a maior
frequência simples, além das frequências das classes adjacentes. Sendo calculada nesse caso,
pela equação (A.4):

Mo = li +

✓
f � f(ant)

2f � f(ant) � f(pos)

◆
h (A.4)

Nessa fórmula, li é o limite inferior da classe modal, o termo f representa a frequência
da classe modal, enquanto f(ant) e f(pos) correspondem, respectivamente, às frequências das
classes imediatamente anterior e posterior à classe modal. Já h representa a amplitude da
classe modal. Esse cálculo considera a influência das classes adjacentes para fornecer uma
estimativa ajustada da moda, evitando uma aproximação rígida apenas ao ponto médio da
classe modal, oferecendo estimativas precisas e permitindo uma interpretação mais robusta
da distribuição dos dados em contextos onde o agrupamento em classes é necessário.

Já a mediana é a medida que representa o valor central de uma distribuição, dividindo-a em
duas partes iguais. Em uma distribuição de dados agrupados, a mediana é localizada dentro
da classe cuja frequência acumulada atinge ou ultrapassa a metade do total das observações.
Diferente da média, que considera todos os valores, a mediana se concentra apenas no ponto
que separa os 50% menores dos 50% maiores valores da distribuição, o que a torna uma
medida resistente a valores extremos. Para calcular a mediana em dados agrupados, utiliza-
se a fórmula:

Md = li +

0

BBBBBBBB@

nX

i=1

fi

2
� F(ant)

f

1

CCCCCCCCA

h (A.5)

Nesta expressão, li é o limite inferior da classe que contém a mediana. A posição da mediana

é obtida dividindo a soma total das frequências por dois, representada pelo termo
nX

i=1

fi/2.

Esse valor indica a posição central da distribuição e permite identificar a classe mediana.
O termo F(ant) corresponde à frequência acumulada das classes anteriores à classe mediana,
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enquanto f é a frequência absoluta da própria classe mediana. Já h é a amplitude da classe.
A fórmula ajusta a posição da mediana dentro do intervalo de sua classe, considerando a
proporção da frequência acumulada até essa classe, sendo assim, uma medida importante
para entender o comportamento dos dados sem a interferência de valores atípicos.

Seguindo para a análise de dispersão dos dados, temos o cálculo da variância para dados
agrupados (�2), esta mede a dispersão ou variabilidade dos dados em torno da média, per-
mitindo avaliar como os dados se distribuem em relação ao seu valor médio. Quando os
dados são agrupados, a variância é calculada com uma fórmula que considera a amplitude
de classe (h), a frequência absoluta de classe (fi), e a posição relativa dos pontos de classe
em relação à média da distribuição (yi). O cálculo também leva em conta o número total de
observações (n). A fórmula para a variância agrupada é:

�
2 = h

2

0

BBBB@

nX

i=1

�
fiy

2
i

�

n� 1
�

0
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(A.6)

Utilizar a variância para dados agrupados apresenta a vantagem de simplificar o cálculo da
variabilidade em grandes conjuntos de dados e por preservar a estrutura da distribuição. Esse
método é especialmente útil para distribuições que apresentam padrões consistentes dentro
de intervalos, possibilitando uma interpretação mais robusta da estabilidade e variabilidade
dos dados.

Já o desvio padrão (�) é calculado pela equação (A.7), que é obtida extraindo a raiz quadrada
da variância:

� = h
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(A.7)

A eficiência do agrupamento dos dados em classes é analisada através do coeficiente de
variação (CV ), uma métrica que expressa a variação relativa dos dados em relação à média.
Quanto menor o CV , mais homogêneos são os dados em cada classe. O coeficiente de
variação é calculado pela equação (A.8), onde o desvio padrão (�) é dividido pela média (µ)
e multiplicado por 100:
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CV =
�

µ
100 (A.8)

A.1 Análise da variabilidade do dados: Gráfico de con-

trole estatístico.

O Gráfico de controle estatístico é uma ferramenta eficaz nesse contexto, por permitir mo-
nitorar a estabilidade e a variabilidade dos dados sísmicos ao longo do tempo ou da pro-
fundidade. Esse gráfico ajuda a identificar se as variações presentes nos dados são parte
de um comportamento esperado (causas comuns) ou se indicam interferências ou problemas
específicos (causas especiais). Para construir esse gráfico, utilizam-se cálculos de média e
desvio padrão, que servem como parâmetros para definir limites de controle. Esses limites
representam os intervalos dentro dos quais a variabilidade dos dados é considerada aceitável.
Esse procedimento é aplicado tanto a dados agrupados (organizados em classes) quanto a
dados não agrupados (brutos), para que seja possível visualizar qual procedimento melhor
centraliza a distribuição das amostras com menor dispersão.

Os limites de controle superior e inferior para os dados agrupados são determinados da
seguinte forma:

Limite Superior Agrupado (LSA) = µ+ 2�

Limite Inferior Agrupado (LIA) = µ� 2�

Esses limites ajudam a identificar se os dados agrupados apresentam uma variabilidade
consistente e esperada em torno da média.

Para os dados não agrupados, a média e o desvio padrão são calculados diretamente a partir
dos valores individuais da amostra, sem a necessidade de divisão em classes. A média não
agrupada, x̄não agrupada, é dada pela soma de todos os valores de amplitude xi dividida pelo
número total de observações n, conforme a equação (A.9):

x̄não agrupada =
1

n

nX

i=1

xi (A.9)

O desvio padrão não agrupado, �não agrupado, mede a dispersão dos valores em torno da média
e é calculado pela raiz quadrada da variância dos dados não agrupados, segundo a equação
(A.10):



Análise de eficiência 85

�não agrupado =

vuut 1

n� 1

nX

i=1

(xi � x̄não agrupada)2 (A.10)

Os limites de controle para dados não agrupados são determinados da seguinte forma:

Limite Superior Não Agrupado(LSNA) = x̄não agrupada + 2�não agrupado

Limite Inferior Não Agrupado (LINA) = x̄não agrupada � 2�não agrupado

No Gráfico de controle de processo, os limites de controle definidos por essas médias e desvios
padrões (tanto para dados agrupados quanto para dados não agrupados) permitem monitorar
a variabilidade e identificar possíveis anomalias. Para os dados agrupados, os limites de
controle proporcionam uma análise mais estável e filtrada, o que facilita a observação de
tendências. Por outro lado, os limites para dados não agrupados capturam uma variabilidade
mais ampla.

Complementando essa análise, o coeficiente de variação (CV ) fornece uma medida relativa
da dispersão dos dados em relação à média, expressa em percentual. Esse coeficiente é
especialmente importante na utilização da técnica k-means++, pois um CV menor indica
que os dados estão mais concentrados ao redor da média, proporcionando maior precisão na
interpretação e consequentemente, na identificação do tempo de reflexão que está relacionado
com as maiores concentrações de valores de amplitude, relação esta que será fundamental
para o cálculo dos valores de velocidade por meio da equação de (Dix, 1955) explorada no
próximo capítulo.

A.2 Resultados

A.2.1 Análise do traço 1

As métricas calculadas do traço 1 para dados agrupados e não agrupados são apresentadas
na Tabela A.1. É possível identificar que a média e a mediana dos dados agrupados estão
ligeiramente mais altas em comparação com os valores não agrupados, refletindo uma maior
estabilidade dos dados após o agrupamento. Além disso, o coeficiente de variação para os
dados agrupados é positivo e razoavelmente baixo, indicando uma distribuição mais con-
sistente em torno da média, enquanto o coeficiente de variação dos dados não agrupados
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exibe um valor extremo e negativo, apontando para uma dispersão elevada e a presença de
variabilidade não controlada.

A análise do traço 1 (Figura A.1) revela uma série de características importantes sobre
a variabilidade e o controle estatístico dos dados analisados, bem como os benefícios do
processo de agrupamento. O gráfico de controle estatístico (Figura A.2), permite observar
a distribuição das amplitudes ao longo do tempo (ou profundidade) para o traço 1, com
dados não agrupados exibidos na linha azul e os limites de controle definidos para dados
agrupados e não agrupados. As linhas verdes representam a média e os limites de controle
para dados agrupados, enquanto as linhas vermelhas correspondem aos mesmos parâmetros
para os dados não agrupados. A comparação entre os limites agrupados e não agrupados
destaca a vantagem de suavização proporcionada pelo agrupamento, que reduz a influência
de outliers e permite uma interpretação mais clara da estabilidade do processo.

Tabela A.1: Medidas estatísticas descritivas para o traço 1: comparação entre dados agru-
pados e não agrupados

MÉTRICAS VALORES

Média agrupada 0,2863
Média calc_padrão -0,0002
Mediana agrupada 0,2983

Mediana calc_padrão 0,0000
Moda agrupada 0,3022

Moda calc_padrão 0,0000 (Unimodal)
Variância agrupada 0,1158

Variância calc_padrão 0,1110
Desvio padrão agrupado 0,3403

Desvio padrão calc_padrão 0,3332
Coeficiente de variação agrupado 118,8617%

Coeficiente de variação calc_padrão -178965,1664%
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Figura A.1: Traço sísmico 1.
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Figura A.2: Análise gráfica de variabilidade para o traço sísmico 1.
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A.2.2 Análise do traço 45

Na Tabela A.2, os valores estatísticos calculados para o traço 45 (Figura A.3) são apresen-
tados de forma detalhada, confirmando uma tendência semelhante à observada no traço 1.
A média, mediana e moda dos dados agrupados estão alinhadas de forma mais robusta em
torno da média central, enquanto as mesmas métricas para os dados não agrupados apre-
sentam uma dispersão mais elevada. Notavelmente, o coeficiente de variação para os dados
agrupados está mais estabilizado em comparação com o valor negativo extremo dos dados
não agrupados. Essa estabilidade reflete uma maior homogeneidade na distribuição dos da-
dos agrupados, o que é essencial para interpretações mais confiáveis em análises sísmicas. A
análise do traço 45 (Figura A.3) também segue a abordagem de agrupamento, com uma ava-
liação detalhada de suas métricas e do gráfico de controle. A Figura A.4 apresenta o gráfico
de controle do traço 45, destacando as mesmas configurações de média e limites de controle
para dados agrupados e não agrupados. Aqui, a distinção entre os limites de controle verde
e vermelho é igualmente evidente, com os dados agrupados mostrando uma maior contenção
das variações dentro dos limites de controle, enquanto os dados não agrupados exibem uma
amplitude maior e, consequentemente, uma variabilidade mais ampla.

Tabela A.2: Medidas estatísticas descritivas para o traço 45: comparação entre dados agru-
pados e não agrupados

MÉTRICAS VALORES

Média agrupada 0,0300
Média calc_padrão -0,0002
Mediana agrupada 0,0314

Mediana calc_padrão 0,0000
Moda agrupada 0,0315

Moda calc_padrão 0,0000 (Unimodal)
Variância agrupada 0,1134

Variância calc_padrão 0,1110
Desvio padrão agrupado 0,3367

Desvio padrão calc_padrão 0,3332
Coeficiente de variação agrupado 1121,3143%

Coeficiente de variação calc_padrão -177966,8455%
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Figura A.3: Traço sísmico 45.
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Figura A.4: Análise gráfica de variabilidade para o traço sísmico 45.
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A.2.3 Análise do traço 90

A Tabela A.3 resume as métricas para o traço 90 (Figura A.5), onde se observa que os valores
de média e mediana dos dados agrupados são mais homogêneos em comparação aos valores
não agrupados. O coeficiente de variação para os dados agrupados é moderado e negativo,
indicando uma variabilidade controlada e dentro de expectativas, enquanto o coeficiente
para os dados não agrupados é de mesmo sinal, mas extremamente elevado, sinalizando um
processo menos estável.

Para o traço 90 (Figura A.5), a análise de controle estatístico e variabilidade segue os mesmos
princípios, com a Figura A.6 exibindo o gráfico de controle que compara dados agrupados
e não agrupados. Observa-se que os dados agrupados permanecem consistentemente dentro
dos limites de controle, enquanto os dados não agrupados têm uma maior amplitude de vari-
abilidade, evidenciando o benefício do agrupamento em suavizar as flutuações de amplitude.
Essa suavização é crucial nesse tipo de análise, por permitir a interpretação do comporta-
mento do sinal sem o impacto excessivo de ruídos ou variações anômalas e por indicar os
pontos de maior concentração dos valores de amplitudes, procedimento essencial para que a
identificação de clusters, por meio da técnica de agrupamento k-means++, seja mais rápida
e assertiva.

Tabela A.3: Medidas estatísticas descritivas para o traço 90: comparação entre dados agru-
pados e não agrupados

MÉTRICAS VALORES

Média agrupada -0,3380
Média calc_padrão -0,0002
Mediana agrupada -0,3473

Mediana calc_padrão 0,0000
Moda agrupada -0,3504

Moda calc_padrão 0,0000 (Unimodal)
Variância agrupada 0,0458

Variância calc_padrão 0,0416
Desvio padrão agrupado 0,2139

Desvio padrão calc_padrão 0,2041
Coeficiente de variação agrupado -63,2816%

Coeficiente de variação calc_padrão -116600,7791%
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Figura A.5: Traço sísmico 90.
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Figura A.6: Análise gráfica de variabilidade para o traço sísmico 90.
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O processo de agrupamento aplicado neste estudo de modelagem estatística mostrou-se fun-
damental para garantir a qualidade e a estabilidade dos dados. Essa abordagem também
permitiu a detecção de tendências centrais e variações com maior clareza, minimizando a
influência de valores extremos.

As análises gráficas de variabilidade para os traços 1, 45 e 90 (Figuras A.2, A.4 e A.6) des-
tacaram os benefícios dessa aplicação. É possível visualizar que os dados agrupados perma-
neceram dentro dos limites de controle, indicando uma variabilidade esperada e controlada,
enquanto os dados não agrupados apresentaram maior amplitude de variação, refletindo a
forte influência de ruídos. A estabilidade proporcionada pela técnica é crucial em estudos
sísmicos, pois a identificação de padrões consistentes é essencial para interpretações precisas
e confiáveis de subsuperfície.

Portanto, a técnica de pré-agrupamento amostral mostrou-se eficaz na otimização dos dados
a serem submetidos às técnicas k-means++ e PCA, utilizadas para obtenção automática do
campo de velocidade. Esse processo garantiu resultados mais robustos e confiáveis, essenciais
para aplicações nas diversas fases do processamento de dados sísmicos.



AnexoI
Traços representativos do modelo
sintético com eventos múltiplos

I.1 Traços identificados: CMP (11094) inicial de cober-

tura máxima
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I.2 Traços identificados: CMP (15540) médio de cober-

tura máxima
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I.3 Traços identificados: CMP (19947) máximo de cober-

tura máxima
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I.4 Traços de maior energia formados a partir da aplica-

ção da PCA



AnexoII
Traços representativos do dado real do
Golfo do México

II.1 Traços identificados: CMP (17612) inicial de cober-

tura máxima
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II.2 Traços identificados: CMP (43968) médio de cober-

tura máxima
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II.3 Traços identificados: CMP (70280) máximo de co-

bertura máxima
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II.4 Traços de maior energia formados a partir da apli-

cação da PCA
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