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RESUMO

Os problemas inversos geofisicos sao em geral mal-postos, pois suas solucoes podem
nao ser unicas, nao existir, ou entao nao depender continuamente dos dados de entrada.
Um método de inversao que vem sendo utilizado na Geofisica recentemente é a tomografia
sismica que pode ser agrupada em duas classes distintas: tomografia cinemética que utiliza
os tempos de transito entre fonte e receptor e a tomografia dinamica que utiliza a forma de

onda recebida como dado de entrada.

No contexto deste trabalho a tomografia de tempos de transito se encaixa como um
problema nao-linear, pois, para calcularmos o campo de vagarosidade precisamos conhecer
a geometria que o raio descreve em subsuperficie, entretanto, para tal conhecimento seria
necessario saber qual o campo de velocidades (parametro investigado). Torna-se, entao,

indispensavel uma linearizagao para que seja possivel estimar uma solugao satisfatoria.

A obtengao da inversa da matriz tomografica sera reduzida pela metodologia da decom-
posicao em valores singulares. Contudo, os pequenos valores da decomposi¢cao comprome-
tem a solucao do problema. Logo, necessitamos determinar o quao pequenos estes podem
ser a ponto de serem utilizados na inversao com o proposito de conduzirem a solugoes mais

confidveis e amenizar o mal condicionamento do problema.

Neste trabalho, apresentamos uma metodologia criteriosa para se extrair um nimero
otimo destes valores. Para tanto, utilizou-se alguns critérios de corte que se baseiam na curva
de decaimento da amplitude do valor singular, na derivada do valor singular e também nas
curvas de erro RMS entre os parametros de dados observado e calculado, erro RMS entre os
parametros de modelos verdadeiro e estimado, energia do parametro de modelo e entropia

do parametro de modelo em funcao da quantidade de valores singulares.

A utilizacao de dados sintéticos foi necessaria para se avaliar a metodologia de corte
de valores singulares e os critérios de selecao de valores singulares aplicada a tomografia de
tempo de transito, pois desta forma, pode-se ponderar o erro entre os modelos verdadeiro e

estimado e assim analisar com um maior controle o resultado do experimento.

Realizadas simulacoes verificamos que o emprego de uma quantidade étima de valores
singulares, como regularizacao, mostrou-se valida. Entretanto, os dois primeiros critérios de
corte (amplitude do valor singular e derivada do valor singular) nao se mostraram coeren-
tes com o erro entre os parametros de modelo, tornando-se, desta forma, invalidos para a

abordagem de extracao de valores singulares em problemas linearizados.
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ABSTRACT

Inverse problems in Geophysics are in general ill-posed, since their solutions can be non-
unique, non-existent, or not depend continuously on the input data. Seismic tomography
is an inverse method which has been used in the last decades in Geophysics, and it can be
grouped into two distinct classes: kinematic tomography which uses traveltimes between

sources and receivers, and, dynamic tomography which uses the waveform as input data.

Traveltime tomography is a non-linear problem, because in order to estimate the slow-
nesses we need to know the ray geometry described at the subsurface. However, we need
to know the velocity distribution to perform the ray tracing. Thus, to obtain a satisfactory

solution, we need the linearize the problem, employing an iterative procedure.

We employ the well known singular value decomposition in order to invert the tomo-
graphic matrix. As usual the small singular values compromise the solution, in such a way
that, in order to attenuate the ill-posedness, we have to establish a threshold and avoid the

incorporation of these small singular values into the construction of the pseudo-inverse.

In this work we present a detailed methodology for the determination of the optimal
number of singular values. Our criteria are based on the following curves as a function
of number of singular values: amplitude decay of singular values and its derivative, the
RMS error between observed data and the calculated one, the RMS error between the true
model parameters and the estimated ones, the estimated model parameters energy and the

estimated model parameters entropy.

To validate the proposed methodology we performed simulations with synthetic data
in linearized traveltime tomography. In each simulation we established the optimal number
of singular values. The results were quantified and the methodology validated, although the
first two criteria (singular value amplitude and it derivative) were not coherent in the present

linearized approach.
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INTRODUCAO

Para problemas particulares na geofisica necessita-se que hajam solucoes inversas. Dois
exemplos classicos desse tipo de problema sao as equacoes de Herglotz-Weichart e a de Dix
que permitem o célculo da velocidade em camadas lateralmente homogéneas e em pilhas de
camadas horizontais, respectivamente. Nesse caso, o problema de inversao significa que as

velocidades podem ser determinadas a partir dos tempos de transito observado.

Um desenvolvimento tedrico dos métodos e das aplicagoes deve existir, tal que os dados
experimentais possam ser previstos adequadamente. Apesar das equagoes acima, tidas como
exemplo, tratarem de problemas sismicos, a inversao pode ser aplicada a qualquer outro

método da geofisica exploracional.

Uma técnica consagrada na medicina e que desde 1980 vem sendo utilizada na geofisica
¢é a tomografia enquadrada como um método de inversao de dados, onde, a partir dos dados
de entrada deseja-se determinar alguma propriedade fisica do meio. Sendo que a tomografia
sismica tem uma alta recuperacao do modelo, portanto, é uma técnica de alta resolucao

quando comparada a sismologia de exploragao.

Neste trabalho, utilizamos a tomografia de tempos de transito que utiliza como dados de
entrada os tempos de transito observados entre as fontes e os receptores, sendo considerada
como uma abordagem cineméatica do problema. Existe também uma abordagem dinamica

para a tomografia que consiste em utilizar como dados de entrada a forma da onda recebida.

No presente trabalho, a inversao de dados geofisicos recorreu a um processo de inversao
matricial que foi realizado utilizando o método de decomposicao em valores singulares (SVD)
(Noble e Daniel, 1982), sendo a matriz a ser invertida denominada de matriz tomografica.
Contudo, os problemas inversos sao mal-postos que é o equivalente a dizer que a solucao do
problema nao existe, nao é tnica e/ou nao depende continuamente dos dados de entrada.
O problema inverso se deve ao fato desta matriz ser mal-condicionada, pois as solugoes
obtidas sao sensiveis aos dados de entrada, ou seja, uma pequena perturbacao nos dados nao
implica necessariamente numa pequena perturbacao do modelo, sendo assim o problema é

considerado mal-posto.

Para contornar este problema, utilizamos uma quantidade 6tima de valores singulares
que elimina os valores de baixa amplitude a fim de se estimar um modelo o mais préximo
possivel da realidade, pois valores singulares pequenos comprometem a solugao do sistema.

Logo, foi necessério utilizar critérios para se determinar o ponto de corte dos pequenos valores



singulares.

Temos também que os problemas geofisicos nao sao lineares, ou seja, algum parametro
necessario para se realizar a inversao do problema é funcao de algum parametro que se deseja
determinar, logo, a relacao entre os dados de entrada e os parametros a serem estimados é
nao-linear. Torna-se, entao, imprescindivel linearizar o problema com o propédsito de tirar
essa condicao de nao linearidade. O caso linear foi abordado por Silva (2008) e Silva e Bassrei
(2007).

Na tomografia de tempos de transito a nao linearidade se deve ao fato do raio ao
percorrer meios homogéneos comportar-se como reto, entretanto, quando houver variacao
no campo de velocidades, o raio descrevera um caminho curvo. Para que fosse possivel
saber onde e quanto este se encurvaria seria necessario conhecer a distribuicao do campo de

velocidades em subsuperficie que neste caso é o parametro a se estimar.

O objetivo do trabalho apresentado é o de se validar a metodologia de aplicacao de
valores singulares selecionados e de se encontrar critérios validos que possam ser utilizados
para filtrar uma quantidade de valores singulares e assim se obter uma melhor aproximacao
do modelo verdadeiro em problemas inversos linearizados. Os critérios abordados neste
trabalho para a extracao do ponto de corte que contém o niimero 6timo de valores singulares
sdo: curva da amplitude dos valores singulares; derivada do valor singular; erro RMS (do
inglés root mean square, ou raiz quadrada do valor médio quadrético) entre os parametros de
dado; erro RMS entre os parametros de modelo; energia do parametro de modelo e entropia

do parametro de modelo.

Realizada simulacoes com dados sintético sem ruido e também contaminados por di-
ferentes niveis de ruido, observou-se que se poderia encontrar um modelo mais préximo do
verdadeiro, ou seja, poderia se obter uma solucao com resultados satisfatorios se utilizasse-
mos uma quantidade étima de valores singulares como proposto pelo trabalho. Entretanto,
os dois critérios de selegao de valores singulares (amplitude e derivada do valor singular) nao

se mostraram adequados a selecao dos mesmos.
A organizacao do texto se apresenta da seguinte maneira:

No capitulo 1 sao apresentados os problema inversos referentes a teoria da inversao.
O método de linearizagao é discutido neste trabalho devido a sua grande importancia em
tomografia e discute-se ainda a técnica de decomposicao em valores singulares. E realizado

também uma aplicacao deste método e de outros em resolugoes de sistemas lineares.

No capitulo 2 apresenta-se os critérios de selecao de valores singulares utilizados no

presente trabalho, abordando cada metodologia empregada para a dada selecao.

No capitulo 3 é feito um estudo sobre o método de tragado de raios e sua aplicagao em

inversao tomografica. Este representa um método direto, ou seja, que determina as distancias



que os raios percorrem em cada célula sabendo-se a distribui¢ao do campo de vagarosidade.
E mostrado também como se dé a discretizacao de um meio em células e discute-se técnicas
de lrgacao do raio, ou seja, resolver o problema que consiste em se determinar o angulo para

o qual um raio que sai de uma determinada fonte atinja um determinado receptor.

No capitulo 4 ¢ realizada uma introducao a tomografia, em especial aborda-se a to-
mografia sismica de tempo de transito e reproduz-se alguns resultados obtidos por Silva
(2008)

No capitulo 5 sao realizadas as simulagoes numéricas para o modelo sintético de reser-

vatorio.

No capitulo 6 sao realizadas as simulagoes numéricas para o modelo sintético de falha
utilizando dados livres de ruidos e também para dados contaminados por diferentes niveis

de ruido e analisa-se ainda o problema de iluminac¢ao do meio .

Por fim apresentamos as conclusoes do trabalho.



CAPITULO 1

Inversao de Dados

1.1 Problemas inversos

O problema inverso é considerado bem-posto se satisfaz as condigoes de existéncia,
unicidade e estabilidade e considerado mal-posto se alguma destas nao seja satisfeita, ou
seja, o problema é considerado mal-posto se sua solugdo nao existe, nao é tnica e/ou nao

depende continuamente dos dados de entrada.

1.1.1 Existéncia

Os problemas inversos sao considerados, matematicamente, mal postos, uma das razoes

para essa consideragao ¢ a inexisténcia de sua solugao.

O problema da existéncia equivale ao problema matematico de se saber se uma questao
que é necessaria é também suficiente para aceitacao de alguma hipotese, ou seja, como todo
modelo contém simplificacoes e aproximacoes, uma condi¢ao necessaria sera respeita-las ou

a solugdo nao existira (Sa, 1996).

Contudo, a condi¢ao necessaria nao é suficiente para a existéncia da solucao, é necessario
que haja um certo grau de fidelidade do modelo adotado, recaindo assim na definicao de

existéncia.

Esta condicao pode ser violada por equacoes inconsistentes entre si, para contornar
isto, podemos fazer uma reconstituicao do problema tal como minimos quadrados ou decom-

posicao em valores singulares.

1.1.2 Unicidade

Toda vez que um modelo geofisico é determinado, ¢ necesséario saber se este é inico. Se

nao for o caso, possivelmente representa somente um de muitos modelos que satisfazem os



dados, ou seja, os dados nao sao muito tuteis na procura da solugao particular. Entretanto,

os modelos aceitaveis podem fornecer as propriedades fisicas que sao dados geoldgicos tteis.

Os dados de gravidade sao exemplos que satisfazem a um modelo nao tnico. A teoria
do potencial indica que o potencial gravitacional em qualquer ponto fora de uma superficie
que seja devido a um corpo material dentro da superficie ¢ o mesmo que seria produzido por

uma camada material, com densidade:

1 Ov
= (1.1)

onde v representa o potencial total de atracao da matéria e n o sentido normal da superficie.
A forma como a superficie inclui o corpo é arbritaria, logo podemos obter uma indicacao da

distribuicao da matéria que pode satisfazer a funcao do potencial gravitacional.

Os limites da nao-unicidade citados para um modelo dependem das suposicoes incor-
poradas no procedimento inverso. Uma forma desta condicao ser satisfeita é fazer uma

reformulagao do problema tal como buscar a solu¢do de norma minima (Santos, 2006).

1.1.3 Estabilidade

Uma forma de se considerar a estabilidade é através do conceito de que um problema

¢é dito estavel se sua solucao depende continuamente dos dados e instavel, caso contrario.

Matematicamente, a classe de problemas instaveis é denominada de mal-condicionada.
O condicionamento de uma matriz pode ser determindado a partir de seu niimero de condicao
(NC), que corresponde a razao entre o maior e o menor valor singular, ou seja, NC' =
Omaz/Tmin, sSendo que a instabilidade é tanto maior quanto maior for o valor do nimero de

condicao.

A fim de se ponderar a influéncia do NC' de uma matriz na estabilidade de um sistema

vamos considerar o seguinte problema:
d = Gm, (1.2)

onde d é o vetor dos parametros de dados, m é o vetor dos parametros de modelo e G é
a matriz que associa os parametros de dados aos parametros de modelo. Considerando o

procedimento inverso, temos:

m = G 'd. (1.3)
Se o sistema for perturbado, sua nova solucao sera dada por:

m+ém = G '(d + dd), (1.4)



onde dm e dd sao as perturbacoes nos parametros do modelo e dos dados respectivamente.

A partir da equagao (1.2) e sabendo que dd = Gdm temos pela desigualdade de Shwartz:

|Gml[ < |G]] - |Jml]], (1.5)
logo
]| < [IG]] - [[ml], (1.6)
e
[lom|| < |G| - []ad]]. (1.7)

A partir das equagoes (1.6) e (1.7), temos:
||om]| y lod]|
T < G- G = (1.8)
[|m]| [|d]]

O produto das normas matriciais da equagao anterior trata da definicao do nimero de

condigao. Além disso, temos que |[od||/||d]| e

|om||/||m]| tratam do erro relativo entre os

dados e os modelos respectivamente, logo podemos reescrever a equagao (1.8) como:
Emodelo < NC - Edados: (19)

onde E,oqe10 € Fgados S20 0s erros relativos entre os parametros do modelo e dos dados
respectivamente. Portanto o erro entre os parametros do modelo sera controlado pelo valor

do NC' considerado para o sistema e da qualidade dos dados de entrada.

Uma forma de se contornar este problema é encontrando um novo sistema em que as
solugoes sejam menos sensiveis as perturbacgoes nos dados, ou seja, um sistema em que o

valor do NC' seja o menor possivel.

1.2 Problemas nao-lineares

Nem sempre a relagao entre os parametros de dados e os parametros de modelo ¢ linear, logo,
sempre que isto ocorre temos um problema nao-linear. Contudo as solugoes dos problemas
nao-lineares podem ser conseguidas através de aproximacoes lineares, ou seja, ¢ feita uma

linearizagao do problema.

Recorrer ao experimento e ao erro é a maneira mais facil de se achar os parametros do
modelo. Um problema com o método da tentativa e do erro é que ele utiliza procedimentos
aleatdrios para encontrar os parametros, sendo assim, o nimero de aproximagoes tentados
nao € totalmente certo. Por exemplo, num modelo com dez parametros onde cada parametro
permite dez valores, entao existirao 10'° modelos potencialmente testados. Uma significativa
vantagem deste procedimento é que nao ha um limite de complexidade do modelo que possa
existir. A desvantagem principal é trabalhar com numeros crescentes dos parametros, que

aumentara significativamente o custo computacional.



1.2.1 Linearizacgao

A maioria das equacoes que relaciona as observacoes geofisicas aos parametros do mo-
delo da terra é nao-linear. Entao, antes que se possa fazer uso dos artificios da algebra linear
¢é necessario utilizar algum procedimento que reduza o problema a uma forma linear. Uma
técnica de linearizacao consiste na substituicao da funcao nao-linear pela sua expansao em
serie de Taylor, e truncarmos a expressao a partir dos termos de ordem dois. Considerando

uma funcao nao-linear, temos:

d; = f(ihy, g, ..., 1Thy), (1.10)
ondei=1,2,..., M.

A funcao d é expandida sobre o ponto d; no espago parametro. Logo:

. of of, o/,
d;(my + dmq, My + dma, ..., My, + 0my,) = d; + / omq + / ome + ... + / omy, (1.11)
8m1 Gmg a7nn

como dm;, para todo i, sao valores pequenos, entao:
- my + s mo + ... + O, m ( )
Ad = GAm, (1.13)

ou

d = Gm, (1.14)

onde d é o vetor das diferencas entre os dados observados e os dados calculados; m é o vetor
das mudancgas nos parametros e GG é a matriz das derivadas parciais que representa o quanto
os dados estao modificados. Logo, os problemas inversos, lineares ou linearizados, podem ser

formulados como um sistema linear de equagoes (Menke, 1984).

1.2.2 Formulacao matricial do problema inverso

Como dito, os problemas geofisicos podem ser formulados a partir da equagao (1.13)
onde d representa o vetor coluna dos dados observados, m representa o vetor coluna dos
parametros e GG é a matriz M x N dos coeficientes que relaciona os M dados observados com
os N parametros. O problema inverso consiste em se achar uma solucao para m. Isto pode

ser feito pré-multiplicando um operador H, tal que:
HG ~ 1, (1.15)

logo:
Hd = HGm = m. (1.16)



Se HG nao é a matriz identidade, entao m nao sera o vetor m. Logo, o problema

consiste em determinar o operador H.

1.3 Decomposicao em valores singulares

A decomposicao em valores singulares (ou SVD do inglés singular value decomposi-
tion) consiste na determinagao de duas matrizes ortogonais e também da matriz dos valores

singulares, a partir da matriz A, de modo que satisfaz a seguinte condicao:
A=UxVT, (1.17)

onde U e V sao matrizes ortonormais e ¥ é uma matriz diagonal que possui os valores
singulares de A, ou seja, dada uma matriz Ay« n, entao existem matrizes ortogonais Upsy s

e Vxn, que combinadas com a matriz Y ,,«n produzem o resultado acima mencionado.

Podemos definir ¥ como:

op 0 0
0 o9 0
=] o or o], (1.18)
On
L 0 .

onde o; sao os valores singulares de A.

Utilizando a equagao (1.17), temos que:
ATA=vTUTUusvT = v (sTe)vT. (1.19)

Como V é uma matriz ortonormal e portanto unitdria, sabemos que os valores o2,
que representam os valores diagonais de X7, sdao os autovalores de AT A, enquanto que as

colunas de V fornecem os autovetores associados. Analogamente, de:
AAT = U(sxhUT, (1.20)

podemos perceber que os valores ? representam também os autovalores de AAT com auto-
vetores associados dados pelas colunas de U.

Podemos definir agora as matrizes V', U e X a partir das relagoes entre autovalores
e autovetores, ou seja, devemos encontrar os autovetores da matriz ATA e AAT que cor-
responderdo as colunas de V e U respectivamente, e as raizes dos autovalores de AT A ou
AAT corresponderao aos elementos da diagonal principal de ¥, sendo dispostos na matriz

em ordem decrescente, ou seja, o1 > 09 > ... > 0.



Como U e V sao matrizes ortonormais, podemos determinar uma matriz inversa gene-
ralizada (Penrose, 1955), como:

AT =VetUT, (1.21)
onde 7 é uma matriz diagonal que contém os reciprocos dos valores singulares de A.

A equagao (1.17) é a forma mais utilizada para se representar a SVD mas podemos

reescreve-la ainda como um somatorio:
N
A= g o) (1.22)
1YYy .
i=1

onde u; e v} sdo as i-ésimas colunas de U e V7T, respectivamente, e o; é o i-ésimo valor
singular da matriz A. O produto escalar da equacao anterior é denominado de autoimagem
de A e ponderado pelo valor singular associado (Freire, 1986). Logo, podemos escrever uma

matriz através da soma de suas autoimagens como mostrado na Figura 1.1.

Linhas V1 V2 Vn

(2]

o]

c ~

5 A = O +3 G2 + -+ On
@)

Figura 1.1: Representacao de uma matriz como somatodrio de suas autoimagens.

Escrevendo a inversa generalizada em forma de somatorio, tem-se:

Al

At = g —vu) .
O'.
i=1 '

(1.23)
A matriz inversa generalizada pode ser escrita também como um somatoério de suas au-
toimagens e torna-se perceptivel que os valores singulares nao-nulos, mas bastante pequenos,

terao grande influéncia na construcao da pseudo-inversa.

Portanto, a SVD permite encontrar uma matriz pseudo-inversa, A", de uma matriz A
que nao possui posto completo e/ou que nao é quadrada. Sendo uma ferramenta muito ttil
na prospecgao geofisica, pois um problema inverso com uma matriz que possa ser invertida

do modo convencional seria um exemplo muito especifico.
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1.4 Os Minimos quadrados e a inversa generalizada

1.4.1 Minimos quadrados

Num problema geral, em que a entrada é dada por parametros m e a saida por Gm de
uma transformacao linear sobre m, seja d o vetor que descreve o comportamento real, ou

seja, mostra o que realmente é observado. Entao, podemos reescrever a equagao (1.13):

d=Gm (1.24)

Os minimos quadrados consiste em escolher valores de m de maneira a minimizar a

diferenga entre Gm e d, ou seja:

e=d—-Gm. (1.25)
Calculando o somatério dos erros quadrado, tem-se:
S =eTe, (1.26)

substituindo a equac@o (1.25) em (1.26) temos:

S =(d - Gm)"(d — Gm) (1.27)
S = (d" —m”G")(d — Gm) (1.28)
S=d"'d —d"Gm - m’"G"d + m"G"Gm. (1.29)

Derivando S em relacao a m e igualando a zero, a fim de se encontrar um erro minimo,

temos: 99
— =0-d'G-G"d+2G"Gm = 0, (1.30)
om

como, d” G = GTd, entao a solucio para o problema dos minimos quadrados é dado por um

sistema de equacoes denominadas de normais, que é representada por:
GT'Gm = G'd, (1.31)
logo, a solucao do sistema é dada por:

m = (GTG)'G"d (1.32)

Sendo que as equacoes do sistema acima sempre possui solucao sendo esta tnica se, e

somente se, o posto da matriz G/« n é igual a N.
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Assim como o método dos minimos quadrados a decomposicao em valores singulares
também se enquadra como uma técnica de minimizacao de erros. Substituindo a equacao
(1.17) em (1.32), temos:

m = (VETUTusvhH(veTuTd, (1.33)

como U e V sao ortonormais, tem-se:

m = (VEITsvh)H(veTuTd, (1.34)
m = [(VH)Tst (=) TviveTuT)d, (1.35)
m = [(VHTst(hHsfutq, (1.36)
m = [(VH)txtuT]d, (1.37)

considerando a ortonormalidade de V', temos:
m = Vytuld, (1.38)

logo:

m = G'd, (1.39)

onde G ¢é a matriz inversa generalizada de Penrose.

1.4.2 Minimos quadrados amortecidos

Como visto anteriormente a solugao para o problema dos minimos quadrados é dada
pela equacdo (1.32), onde (GTG)™'GT é a matriz inversa generalizada de G. No caso em
que a matriz GTG é singular a sua inversao nao pode ser feita por técnicas convencionais,
neste caso lhe é acrescentada uma pequena perturbagao afim de retira-la desta condicao
de singularidade. Este processo é conhecido como amortecimento. Como consequéncia, a
solugao para o sistema fica:

m = (GT'G + \I)'G"m. (1.40)

Por vezes, como forma de amortecimento, utiliza-se a chamada regularizacao por ma-
trizes de derivadas, onde se deseja determinar o parametro 6timo de regularizacao (Santos,
2006 & Santos et al., 2006).

1.4.3 Propriedades da inversa generalizada

A matriz inversa generalizada ¢é Unica e esta possui quatro propriedades também co-

nhecidas como condigoes de Penrose (1955). As propriedades sao:

(i) AATA= A, (1.41)
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(i) ATAAT = A*, (1.42)
(iii) (AAT)T = AAT, (1.43)
(iv) (ATA)T = AT A (1.44)

Logo, se uma das condigoes acima nao é satisfeita, significa que a pseudo-inversa encon-
trada nao serd a matriz inversa generalizada. E, no caso em que a matriz inversa generalizada
é a propria inversa convencional de A, podemos perceber que as condigoes acima também

serao satisfeitas.

A maneira mais usual de se determinar a matriz inversa generalizada é utilizando o
SVD (Lanczos, 1961).



CAPITULO 2

Critérios de Selecao de Valores Singulares

Neste capitulo abordaremos os critérios de corte de pequenos valores singulares uti-
lizados no presente trabalho que sao: curva da amplitude do valor singular; derivada do
valor singular; erro RMS entre os dados observados e calculados; erro RMS entre os mode-
los verdadeiros e estimados; energia do parametro de modelo e entropia do parametro de

modelo.

Para fins de comparacao e seguranca na escolha do ponto étimo, utilizamos também o
erro RMS entre os modelos verdadeiro e estimado. Entretanto, este nao pode ser considerado
como um critério pois num caso real o modelo verdadeiro nao é conhecido, logo nao é possivel

determinar tal funcao.

No capitulo 1 foi feita uma abordagem dos problemas inversos mal-postos e foi visto
que a estabilidade do problema diminui com o aumento de uma grandeza escalar conhecida
como numero de condigdo (NC), esta é definida como a razao entre o maior e o menor
valor singular utilizados na composi¢ao da matriz referente ao sistema linear. Logo, valores
singulares muito pequenos comprometerao a condicao de estabilidade do problema. Entao,

devemos elimina-los para se obter um sistema estavel.

Contudo, se tirarmos todos os valores singulares pequenos a ponto de encontrar um
nimero de condi¢ao muito préximo da unidade, com a finalidade de aumentar a estabili-
dade do problema, nao conseguiremos encontrar uma matriz pseudo-inversa muito boa, pois
ao diminuirmos a quantidade de valores singulares diminuimos, também, a quantidade de
autoimagens que irao compor a matriz inversa generalizada, desta forma, reduzimos a in-
formacao contida no sistema. Entao, torna-se necessario encontrar uma quantidade 6tima
de valores singulares que nos forneca uma boa pseudo-inversa e que também amenize o
mal-condicionamento do problema, ou seja, encontrar um ponto intermediario que forneca a

melhor solucao factivel.

Temos ainda que a definicao do posto de uma matriz pela técnica de decomposicao em
valores singulares leva a duas situagoes distintas. A primeira é quando os valores singulares
se dividem em duas classes de facil identificagao, com valores singulares nulos ou que podem
ser desconsiderados e outra classe com os valores significativos. Para esta situacao o posto

da matriz correspondera aos valores significativos. A segunda situacao corresponde aquela

13



14

em que os valores singulares decrescem progressivamente, desta forma, tornando mais dificil
a determinacao do posto da matriz (S4, 1996). Para se realizar tal determinagao é necessario

definir qual sera o valor singular minimo, sendo este o objetivo do trabalho apresentado.

2.1 Amplitude do valor singular

Nesta secao estamos interessados em gerar uma curva da variagao da amplitude do valor
singular em funcao do indice destes valores, com o propdsito de se analisar o decaimento
dos valores singulares e encontrar um ponto de corte 6timo que, quando aplicado a inversao,

possa fornecer uma solucao satisfatéria.

Nesta curva, a variacao da amplitude dos valores singulares se d4 em uma escala mo-
nologaritmica para que desta forma possamos encontrar uma regiao anomala que podera
sugerir o ponto de corte 6timo. Esta regiao pode ser determinada por, relativamente, uma
alta variacao na amplitude dos valores singulares, sugerindo assim uma grande mudanca no
comportamento destes.

2.2 Derivada do valor singular

Este é um critério que consiste em se determinar a derivada de todos os valores singulares e
posteriormente se gerar uma curva desta em funcao do indice do valor singular. A derivada
para cada ponto ¢ pode ser denotada por:

f(z;) = lim J(in) = J Z), (2.1)

Ti—Ti41 Tiy1 — X5

onde f(z;) representa a amplitude do valor singular e z; o indice do valor singular, sendo,
portanto, valores inteiros. Além disso, a variacao do indice do valor singular é da ordem da

unidade, logo, podemos reescrever a equacao (2.1), como sendo:
(@) = f(wig1) = fa). (2.2)

Contudo, a amplitude dos valores singulares decresce com a quantidade de valores.
Logo, podemos perceber que os valores da derivada serao negativos. No presente trabalho,
utilizaremos o modulo dos valores da derivada do valor singular com o propdsito de se

trabalhar com valores positivos.

O objetivo de se utilizar a derivada do valor singular como critério de selecao é o
mesmo da amplitude, de se encontrar um ponto onde a curva tem uma mudanca brusca de

direcao indicando que os valores singulares alteram seu comportamento. Logo, o ponto de
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inflexao podera mostrar o nimero 6timo, pois indica que os valores singulares aumentam

consideravelmente a instabilidade.

E importante ressaltar que a utilizacao dos critérios da amplitude e derivada do valor
singular, sao influenciados apenas pelo valor singular e nao com a quantidade de valores
utilizadas na inversao, ou seja, um aumento no erro entre os parametros de dados pode
modificar a quantidade de valores singulares que deve ser utilizada para se obter um modelo
factivel e variagoes no erro nao podem ser vista nestes critérios, tornando seu uso um pouco
mais limitado. Essa mudanca na quantidade de valores singulares a ser utilizada pode ser
explicada a partir da relacao entre os erros dos parametros de dados e de modelo e o valor

do nimero de condicdo, conforme pode ser visto na equagao (1.9).

2.3 Erro RMS dos parametros de dados

Este critério e os demais sugerem uma selecao baseada na influéncia da quantidade de valores

singulares incorporados na inversao.

A partir dos dados calculados com o modelo estimado e dos dados observados, podemos
determinar o erro absoluto ou erro RMS entre os dados, sendo, para a tomografia sismica de

tempo de transito, escrito como:

M
Z(té)bs _ tgalC)Q
i=1

M Y

E; = (2.3)
onde M ¢é o nimero de raios que percorre o meio, t%° e 1¢%¢ sao os tempos observados e

calculados, respectivamente, que o raio ¢ leva para percorrer a distancia fonte receptor.

Um pequeno erro RMS entre os dados nao implica num pequeno erro RMS entre os mo-
delos, pois poderiamos estar com um problema inverso nao-unico, como descrito na se¢ao 1.2,
ou seja, com diversos modelos diferentes poderiamos encontrar a mesma resposta geofisica.
Contudo, a andlise do erro entre os dados conjuntamente com outros critérios conduzira a

escolha do ponto de corte que fonecera a melhor solugao para o problema.

Podemos reescrever o erro absoluto em forma percentual, dada por:

N

Z(tfi)bs o ttijalc)2

(2.4)
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2.4 Erro RMS dos parametros de modelo

A partir dos resultados da inversao tomografica, é necessdrio ponderar o erro entre os
parametros de modelo verdadeiros e os parametros de modelo estimados (no caso de um
modelo sintético). Contudo, como dito anteriormente, se este fosse considerado como um
critério de selecao nao teria grande significado, pois o modelo verdadeiro nao é conhecido em
um caso real. Portanto, esta funcao é utilizada apenas para fins de validacao das metodolo-
gias empregadas. Para um modelo discretizado em malhas o erro nos parametros de modelo

pode ser escrito como:

N
ver est)2
> (mfe" —mg)
i=1
E, = N , (2.5)
onde N é o ntimero de blocos da malha, m!" e m$ sdo as propriedades fisicas, que no

presente trabalho representam as vagarosidades verdadeira e estimada, respectivamente, do

bloco 1.

O erro absoluto nao traduz nada se nao conhecemos a grandeza do valor medido. Por-
tanto, para uma melhor idéia do grau de influéncia do erro podemos representa-lo em termos

de porcentagem, sendo denominado de erro relativo, representado por:

(2.6)

2.5 Energia do parametro de modelo

A andlise da energia do modelo pode mostrar o quanto a solucao do sistema esta compro-
metida, ou seja, quanto mais estavel sao os valores singulares, menor é a variacao da energia
em funcao da quantidade de valores singulares, representando a estabilidade do modelo es-

colhido. A energia do modelo pode ser escrita em notagao vetorial como:

E=m"m

) (2.7)

onde m ¢é o vetor dos parametros estimados. Colocando a equagao anterior como somatétio,

tem-se:
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E= (me, (23)

=1

est
%

onde N é o nimero de células em que o meio foi discretizado e m$* é o parametro de modelo

estimado para o i-ésimo bloco.

2.6 Entropia do parametro de modelo

A partir da teoria da informacao podemos aplicar o conceito de entropia considerando uma
fonte m emitindo uma sequéncia de mensagens cada uma com sua respectiva probabilidade
pi (Shannon and Weaver, 1949).

A informacao I; contida em cada mensagem m; pode ser obtida por:

1
[i = logm{zst' (29)
K3
A entropia que representa a informagcao média da fonte é dada por:
N
H=> ml, (2.10)
i=1
logo,
N
_ est
H= ;m log(mfst), (2.11)
onde mg* representa o parametro de modelo estimado no bloco i.

A entropia tem um significado fisico que traduz o estado de ordem do sistema. A
entropia diz que todos os sistemas fechados tendem a passar de um estado de ordem a um de
desordem, ou seja, perder a sua nitidez (Bassrei, 1990). Para um modelo geoldgico podemos
imaginar que as formagoes ocorreram seguindo este principio de desordem, ou seja, devera
apontar uma entropia crescente. Além disso uma variacao no valor da entropia indica um

ganho de informacao para o sistema.

A analise da entropia se deu a partir da geracao de um gréafico desta, em funcao do
nimero de valores singulares utilizados na inversao. Desta forma, se poderd analisar a

estabilidade dos valores singulares na inversao.

Logo, podemos determinar a entropia de um modelo com a finalidade de encontrar
o minimo estado de desordem do sistema, ou seja, encontrar uma solucao factivel pouco

comprometida pelos valores singulares que corresponderao aos valores instaveis.



CAPITULO 3

Tracado de Raios

A propagacao de sinais sismicos em um meio pode ser representada de diversas ma-
neiras, tais como modelos analiticos, diferencas finitas e tracados de raios. A modelagem
analitica é bastante eficiente computacionalmente porém restringe-se a casos relativamente
simples, tornando-a limitada. Através das diferencas finitas podemos modelar meios com-
plexos, contudo seu custo computacional é mais elevado. A modelagem utilizando tragados

de raios permite modelar meios com exatidao e eficiéncia computacional.

Um raio é o caminho seguido pela energia indo de uma fonte a um receptor, ou seja, sao
tragados raios perpendiculares as frentes de onda (para um meio isotrépico), que representa a
geometria ou tracado de raio. Estendendo esta abordagem para meios anisotrépicos, perde-
se a perpendicularidade entre os raios e as frentes de ondas, formando assim um tracado

curvo.

3.1 Tracados de raios retos

Quando os contrastes de velocidade num modelo geoldgico sao relativamente baixos, o angulo
de transmissao do raio, entre as interfaces, pode ser considerado constante. Entao, pode-
se aproximar a propagacao de ondas no modelo por raios retos entre a fonte e o receptor.
Essa modelagem tem alta eficiéncia computacional mas limita-se a modelos com pequenas

variacoes de velocidade.

3.2 Tragados de raios curvos

Quando o contraste de velocidade tem um valor mais acentuado, a idéia de raios retos nao
pode ser aplicada, e entao utilizamos uma outra idéia de transmissao que se baseia num

tracado de raio curvo.

Uma forma de se analisar o tracado de raio curvo é pelo principio de Fermat, que
estabelece que a energia se propaga ao longo de caminhos que tornam o tempo de transito

minimo, sendo este caminho modelado por um ente matematico denominado raio.

18
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Matematicamente, o tempo de percurso de um raio, viajando de um ponto P; a um

t = /P2 w2 g, (3.1)

Py ¢

ponto P,, é dado por:

onde t é o tempo de transito, n(z,z) = c¢/v(x,z) é a distribuigdo dos indices de refracao
em um meio bidimensional, sendo ¢ a velocidade do som em um meio de referéncia e dl é a

diferencial do comprimento do arco ao longo do raio.

Pelo principio de Fermat o caminho do raio serd aquele para o qual a integral acima é
um valor estacionério, logo:
Py
I = / n(zx, z)dl, (3.2)
P

onde I é o caminho do raio.

Analisando a equagao (3.1) percebe-se que a integral ndo tem um cardter linear, ou

seja, | e n(z, z) nao sao independentes mas que uma é fungao da outra.

Uma forma de se contornar este problema é linearizando a equacao, para isto, podemos
utilizar a expansao em série de Taylor e desprezar os termos de ordem igual e superior a dois,
pois caso contrario continua-se com um problema nao-linear. Aplicada a expansao tem-se
que:

At = GAs, (3.3)

onde At representa a variacao do tempo de percurso resultante da perturbacao As na dis-

tribuicao da vagarosidade, e G representa a distancia percorrida pelo raio.

3.2.1 Equacgao do raio

A equacao de Euler é uma condicao necessaria para a existéncia de um valor extremo da
integral variacional para o cdlculo do comprimento acustico (Terra, 2007). Utilizando-se

esta equagao podemos obter uma equagao diferencial para uma familia de raios em um meio

d dr

onde r é o vetor posigdo de um ponto qualquer ao longo de um raio, Vn = dn/dr é o

homogeéneo:

gradiente do indice de refragao, e dr/dl é o vetor unitério tangente ao raio em (z, z).

Esta equacao diferencial é denominada de equacao do raio e para uma certa vizinhanca

regular sua solugao representa os raios de menor comprimento.
Desenvolvendo a equagao acima obtemos:

dn dr d?r

Wa + nﬁ = Vn, (35)
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contudo, temos que:

dn dn dr dr

Substituindo a equacao 3.6 em 3.5, temos:

dr\ dr d’r

Contudo, na forma apresentada, esta equacao nao é pratica computacionalmente. Para
contornarmos este problema, podemos expandir a fungao vetorial r(l) em série de Taylor e

considerando os trés primeiros termos, temos:

dr 1d*r  ,
r(+ A1) = x(0) + ZAL+ AL, (3.8)

onde Al é um incremento no comprimento do raio.

Isolando o vetor curvatura d?r/dI* na equacao (3.7) e substituindo na equagao (3.8),

chegamos a seguinte expressao:

dr 1 dr\ dr 9
r(l+Al)=r(l) + JAZ + o {Vn - (Vn : a) a} Al (3.9)

Considerando dois pontos distintos do raio Py (zy, zx) € Ps (Tkt1, 2k11) separados por

uma distancia Al, o vetor unitario na direcao de propagacao pode ser escrito como:
dr s .
= (cos ag)i + (sen ay )k, (3.10)

onde i e k sao os vetores unitarios nas direcoes x e z e a, é o angulo entre as direcoes tangente

ao raio e horizontal na iteracao k. Os valores do seno e do cosseno podem ser obtidos por:

sen ay, = W, (3.11)
cos v, = zk%;xk (3.12)

O gradiente do indice de refracao é dado por:

Vn=“i+ —k. (3.13)

Sendo d o produto interno da equagao (3.9):

d=Vn- d_Il‘ = N, COS ay, + N, sen g, (3.14)
onde: 5 9
n n
= = —. 1
Ny e e n, o (3.15)
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Utilizando diferencas finitas podemos aproximar as derivadas direcionais do meio dis-

cretizado por:

(1,7) = , 3.16
) L (316)
e (o . _|_ 1) (o . 1)
. ni,J — L, ] —
z\y = . 3.17
(i, ) L (3.17)
O préximo ponto do raio pode ser estimado como:
1
Tpy1 = Tk + cos ap Al + Q—(lex — dj, cos ay ) AIZ, (3.18)
ny
¢ 1
Zpr1 = 21 + sen a Al + 2—(nkz — d sen ay) A%, (3.19)
ny

onde ny, ¢ o indice de refracao; ny , ¢ a derivada de nj na direcao = e ny . é a derivada de ny,

na direcao z; Al é constante e representa o deslocamento do raio, e dj, é a derivada direcional.

O indice de refracao pode ser escrito como:

C

A Sk, (3.20)

N

onde s é a vagarosidade referente a velocidade Vj. Substituindo esta equacao nas equagoes
(3.19) e (3.18), tem-se:

1
Tp1 = T + cos a, Al + 2—(8;” — dj, cos oy, ) AI?, (3.21)
Sk
¢ 1
21 = 2k +sen ap Al + Q—(Skz — dysen ay,) A%, (3.22)
Sk

sendo dj agora definido por:

dy = cdy = Sk COS Q + Sk SEN Q. (3.23)

Entao, a partir do conhecimento de sua posigao atual (xy, z;) e de um angulo «y pode-se

obter, sucessivamente, os pontos seguintes do raio.

Podemos perceber que a posicao do raio é funcao da vagarosidade do meio. Contudo, se
soubermos qual a real vagarosidade nao seria necessario e nem teria sentido fazer a inversao.
Portanto, o processo inverso € realizado porque a vagarosidade utilizada no tracado de raios
nao ¢ a verdadeira, apesar de nao podermos determinar a vagarosidade real, podemos achar

uma melhor aproximagao dela.

A vagarosidade utilizada no tracado de raios pode ser obtida utilizando-se informacoes

de log sonico ou de algum conhecimento geoldgico da &rea.
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Para se tornar o meio continuo é necessario realizar algum tipo de interpolagao na
distribuicao das vagarosidades e de suas derivadas parciais. Considerando a interpolagao
bilinear descrita por Anderson e Kak (1982), que considera os quatros vértices do retangulo
da atual coordenada do raio, temos que a vagarosidade de cada retangulo é assumida para o
vértice de menor coordenada, ou seja, num retangulo compreendido entre os indices ¢, 7 + 1,
j e j+1 serd considerada para o ponto A de coordenadas (i, j). A interpolagao para o ponto

(2, z1;) dentro do retangulo é dada por:

Sk = PASA +PpBSB + PcSc + PpSp, (3.24)
Ske = PASAz T PBSBx + PoScx + PDSD.,s (3.25)
Sk,» = PASA,» + PBSB,» T+ PcSc,2 + PDSD,z» (3.26)

onde sg ¢ a vagarosidade no vértice 3, sz, e sg . sao as derivadas parciais da vagarosidade
nos vértices (6 = A, B, C e D) do retangulo que o raio percorre; pg representa os pesos
de cada elemento; s; representada a vagarosidade interpolada e, s, e s; . representam a

interpolagao das derivadadas direcionais. A Figura 3.1 ilustra uma interpolacao bilinear.

i=249-1 ; i+l 42
I J—2
\\ |
N
NN L
AN J
_ ] Noradan Az
| 1—- Az .
cl N\ [D J
|
' \ j+1
J+2

Figura 3.1: Interpolagao bilinear de um campo discretizado.

Os pesos de cada elemento da interpolagao podem ser calculados por:

ba = 1- Dz — Pz + Daz, (327)
PB = Pz — Dzz, (328)
Pc = Pz — Pzxz, (329)

PD = Pxz, (330)
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onde:
T — T A
, = kA 3.31
j2 s (3.31)
Zl — RA
L= kA 3.32
p x (3.32)
Pzz = PaDz, (3'33)
pa+pe+pc+pp =1 (3.34)

Esta metodologia, tracamento de raios, foi implementada computacionalmente em lin-
guagem Fortran por Schots (1990) baseado no trabalho de Anderson e Kak (1982), tornando

possivel realizar o tracado de raios em meios geologicamente complexos.

3.3 Discretizacao do meio

Para uma abordagem tomografica necessitamos discretizar o meio, ou seja, dividi-lo para
que este possa ser tratado computacionalmente. No caso 2D, o procedimento consiste em

dividir o meio em blocos retangulares de dimensoes Az e Az como mostrado na Figura 3.2.

A partir desta divisao podemos determinar com a equacao do raio a distancia que cada

raio percorre em cada bloco e desta forma montar a matriz tomografica, ou seja, dividiremos

blo bloco13  blocol4 I

o meio em células.

bloco23 | bloco24 | bloco25 bloce26 | bloco27

bloco30 bloco31 bloco32 bloco33 bloco34

1700
* Fonte <« Receptor

Figura 3.2: Modelo discretizado.

Apesar, da frente de onda percorrer todo o meio, os raios nao o farao, visto que este
¢ apenas um ente matematico que indica o caminho que a onda percorre. Logo, torna-se
necessario uma boa disposi¢cao de fontes e receptores e uma boa discretizacao do meio a fim

de que nao ocorra um ma iluminacao do meio.
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3.4 Ligacao entre fonte e receptor

Um problema no tragado de raios é o de mirar o receptor corretamente, ou seja, predizer qual
deve ser o angulo de lancamento de um raio que se deseja captar em um determinado receptor.
Quando o meio considerado é homogéneo, um raio reto liga o par fonte/receptor mas quando

o meio ¢é heterogeéneo, os raios percorrem meios complexos, dificultando a previsao do angulo.

Este problema de se estabelecer a ligagao entre fonte e receptor é denominado de ray

linking podendo ser resolvido por diversos métodos, como exemplo temos:

3.4.1 Metodo de canhoneio (shooting method)

Neste método todos os caminhos dos raios sao tracados a partir de dois angulos iniciais, um
MAXimMo (#q,) € outro minimo (6,,;,) e de um incremento angular (A#) tal que se faz variar

o angulo de emissao entre esses dois extremos com o valor do incremento angular, dado por:

0; = Opin + 1A, (3.35)

onde ¢ = 0,1,2,... até que o valor maximo seja atingido, como mostrado na Figura 3.3.

{L

* Fonte < Receptor

Figura 3.3: Representacao esquematica do método de canhoneio.

O angulo de lancamento adotado serd aquele para o qual o raio mais se aproxime do
receptor. Contudo, apesar deste método se baseiar numa idéia singular seu custo computa-
cional é bastante elevado, sendo seu uso indicado em casos que a vagarosidade do meio sofra

fortes variagoes.
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3.4.2 Método de ligacao (linking method)

O método baseia-se no tracamento de trés raios a partir de um raio inicial com um
angulo inicial de langamento (1) e de um incremento angular (A#), tal que os outros dois
raios possuirao angulos de lancamentos dados por:

62 = 91 + Ab e 93 = 91 — AG, (336)

sendo o angulo de partida (6;) formado pela linha reta que liga a fonte e o receptor e a
horizontal.

Tracando-se os trés raios, podemos aplicar o refinamento de Newton-Raphson, entao

. . ;. ~ ’ , .

encontra-se uma estimativa para o préximo angulo de lancamento () que estard mais
préximo do receptor, sendo dado por:

, 2dy,
0, = 6, + dl

AO, (3.37)

23

onde d;, é a distancia entre as coordenadas do ponto final do raio 1 e do receptor, dog € a

distancia entre as coordenadas dos pontos terminais dos raios 2 e 3 e o sinal escolhido para
~ . ’ oy . . A ’ .

a equacao acima serd positivo caso encaminhe o novo angulo (6;) no sentido do receptor e

negativo caso contrario, como mostrado na Figura 3.4.

4y

- Y(01+A0)
Y(01)

- Y(01-A0)

<

Yo'l

RaioEstimado

* Fonte 4 Receptor

Figura 3.4: Representacao esquematica do método de ligagao.
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Este processo de refinamento dever-se-a repetir até que a diferenca entre as posicoes fi-
nais dos raios e as posigoes dos receptores possuam um erro aceitavel, estipulado inicialmente,

levando-se em conta as heterogeneidades do modelo.

No presente trabalho foi utilizada esta metodologia como solucao para o problema de

ligagao fonte-receptor.



CAPITULO 4

Tomografia Sismica

A tomografia é uma técnica utilizada afim de se reconstruir um determinado modelo ou
imagem. Inicialmente usada na medicina, hoje mostrando-se adequada aos estudos geofisicos.
E um tipo especial de problema inverso que permite estimar uma func¢ao utilizando-se inte-

grais de linha da mesma.

Na geofisica a tomografia utiliza como levantamento de aquisicao a geometria interpoco
(XWP - Crosswell profile) onde sao fixados fontes em um pogo e receptores em outro, colo-

cando, desta forma, o meio a ser imagiado em destaque.

Dois tipos de tomografia utilizada na geofisica sao a tomografia eletromagnética, onde
as medidas podem ser invertidas para definicao de propriedades do reservatério assim como
saturacao de agua ou porosidade e a tomografia sismica onde, por exemplo, a velocidade
sismica e a propriedade de atenuacao da Terra podem ser relatadas através do tempo de
transito observado (t;) e amplitude (a;) da onda, respectivamente, através das ondas diretas,

desta forma sendo conhecida como método sismico de transmissao.

A tomografia sismica é a inversao destas integrais de linhas obtendo a velocidade v(z, 2)

ou atenuacao «a(z, z).

ds ag
t, = In — = - dl 4.1
k /};k U(fL‘,Z) € na() /Rk O[(CL’,Z) ’ ( )

onde dl é o elemento do caminho, R; é o caminho do raioe k =1, ..., M.

Juntas, imagens sismicas e eletromagnéticas, conduzem a uma melhor estimativa da
continuidade do reservatério e o volume entre pogos (Abriel, 2008). Logo, esta técnica
tem por interesse gerar um tomograma que contenha a disposicao da propriedade do meio
desejada, assim, possibilitando uma idealizacao das caractéristicas geoldgicas e fisicas de

subsuperficie.

Para a tomografia sismica, além da geometria de aquisicao XWP tem-se também a VSP
(perfil sismico vertical do inglés vertical seismic profile). Nesta as fontes sdo dispostas em
um poco e os receptores na superficie ou vice versa. Uma vantagem do VSP é de se poder

trabalhar, também, com ondas refletidas; uma desvantagem seria uma iluminacao parcial da

27
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regiao de estudos pelas ondas diretas.

A tomografia sismica pode ser classificada de acordo com os tipos de ondas utilizadas
nos levantamentos tomograficos. Podem ser usadas ondas transmitidas, refletidas, refratadas
ou difratadas. Também existem tomografias denominadas hibridas devido a utilizacao de
varios tipos de ondas no seu levantamento ou porque se deseja estimar outras propriedades

fisicas além da velocidade (como atenuacao por exemplo).

Existem ainda outras classificagoes que sao: tomografias dinamica e cinematica que
utilizam a forma da onda e o tempo de transito, respectivamente, como dados de entrada.

No trabalho apresentado, utilizaremos apenas a abordagem cinematica.

4.1 Tomografia de tempo de transito

A tomografia de tempo de transito utiliza os tempos de percurso entre as fontes e os receptores
como vetor dos dados observados na inversao. Esta encontra aplicagdo em geofisica de
reservatorio (Abriel, 2008), uma vez que se trata de uma técnica utilizada no monitoramento

e caracterizacao de reservatoérios.

A partir da equagao (4.1) que relata o tempo de transito podemos escrever:

t= /s(x,z)dl, (4.2)

onde t é o vetor do tempo de transito, r é o caminho do raio, s(z, z) é o vetor da vagarosidade

e dl é um elemento do caminho do raio.

Temos que a equagao para o tempo de transito é nao linear, ou seja, o raio ao percorrer
meios homogéneos comporta-se como sendo reto, porém ao percorrer meios em que existem
contrastes de velocidades o novo caminho descrito serd curvo. Para que fosse possivel saber
onde e quanto o raio se encurvaria seria necessario conhecer a distribuicao do campo de
velocidades em subsuperficie que neste caso é o parametro que deseja-se estimar. Logo,
h& uma nao-linearidade do problema e para contorna-la deve-se realizar uma linearizacao.

Partindo da equagao (4.2) e utilizando uma notagao vetorial, tem-se:

t = g[s(z, 2)], (4.3)
onde:

gls(z,2)] = /s(x,z)dl. (4.4)

Utilizando a expansao em série de Taylor e ignorando os termos de ordem maior ou

igual a dois, obtém-se:

0
t= to + 8—2(81 — So), (45)
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ou
0
t — to = a—g(sl — So), (46)
generalizando, temos:
dg
t— tl = %<Si+1 — Si), (47)
ou ainda

onde o vetor At; é o residuo temporal que corresponde as diferencas entre os tempos de
transito calculados e os tempos de transito observados em uma determinada iteracao ¢; o
vetor As; corresponde as diferencas entre a vagarosidade do i-ésimo modelo e (i+1)-ésimo
modelo; a matriz G é uma aproximagao da matriz das derivadas dg/0s e contém os elementos

gij que correspondem as distancias que o j-ésimo raio percorre na i-ésima célula.

Logo, partindo-se de um modelo inicial, sy, podemos calcular uma atualizacao para a

nova vagarosidade, através de procedimento iterativos, como:
ASZ' = G+Ati, (49)

onde G é uma aproximacao da matriz inversa de G. Entao, a nova vagarosidade estimada
sera definida por:
Si+1 = S; + ASi. (410)

Logo, a partir do modelo inicial realiza-se o tragado de raios (problema direto) em
seguida é feito uma inversao. Com o novo vetor vagarosidade repete-se o tracado de raios e
novamente a inversao, este procedimento continua até se chegar a um modelo aceitavel de

subsuperficie. A Figura 4.1 apresenta os passos da inversao tomografica linearizada.

4.1.1 Tomografia linear de tempo de transito

Caso o contraste de velocidade do meio seja baixo, ou se desconsiderarmos a influéncia do
campo de vagarosidade no tragado de raios, a fim de se tentar validar alguma metodologia
e nao de tentar obter uma imagem de subsuperficie, teremos que a equacao que descreve o

tempo de transito serda dada por uma equacao linear do tipo:
t = G, (4.11)

onde t é o vetor de tempos de transito, que corresponde aos dados observados; G é a matriz
que descreve a trajetoria dos raios, que neste caso serao retos e s é o vetor de vagarosidade,

portanto, o vetor vagarosidade pode ser estimado, como:

s=G"t. (4.12)
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Inicializa o vetor vagarosidade
a partir de informacéao a priori.

\ 4
Calcula a matriz G utilizando
tracado de raios.

A

v
Calcula o tempo de transito e determina-se
a diferenca entre este e o tempo de transito
observado.

v
Realiza uma inversdo para cada quantidade
de valor singular da matriz G utilizando umg
aproximagao linear.

Determina-se os critérios de selegao
de valores singulares.

Seleciona-se os valores singulares
com base nos critérios validos.

|[Estima o novo vetor vagarosidade

O tomograma apresenta uma imagem Nao
satisfatéria de subsuperficie?

1S

(%]

Fim

Figura 4.1: Fluxograma da inversao tomogréfica linearizada.

A matriz G em ambos os casos, linear e linearizado, tem tamanho M x N, onde M é
o numero total de raios; e N é o nimero total de blocos no qual o modelo foi discretizado.

Logo, podemos escrever a matriz G' como:

g1 G122 - 91N
- g21 9?2 ©t ganN <4'13)
gm1 9m2 c° gMN

Portanto a i-ésima linha de G corresponde a trajetoria do i-ésimo raio nas j-ésimas

células, sendo a matriz esparsa (possui uma grande quantidade de zeros) devido aos raios
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atravessarem uma pequena quantidade de células.

Como dito anteriormente o caso linear nao pode ser utilizado como ferramenta de
imageamento em subsuperficie a nao ser que haja pouco contraste de velocidade, limitando
assim a complexidade do modelo, pois existe a dependéncia do raio com a vagarosidade, mas
este, o caso linear, pode ser usado para se tentar validar uma determinada metodologia a ser

empregada, como selecao de valores singulares.

4.1.2 Simulagoes numéricas para o caso linear

A abordagem linear foi tratada por Silva (2008) e Silva e Bassrei (2007) e com o propésito
de comparacao das abordagens linear e linearizadas reproduzimos os resultados.

MODELO VERDADEIRO

distancia horizontal (m)
100 200 300 400

e
[=]
o

distancia vertical (m)
w N
8 8

Figura 4.2: Modelo Sintético A



32

A Figura 4.2 representa um modelo sintético dividido por trés campos de velocidades
distintos representados pelas cores branca, cinza e preta. Apresentando uma camada plano-
paralela de baixa velocidade e um possivel reservatério alvo com uma maior velocidade

sismica.

O meio (Figura 4.2) foi discretizado em uma malha 20 x 20, ou seja, ele foi dividido
em 400 células. A geometria de aquisicao dos dados é do tipo poco a poco, sendo colocado
20 fontes em um pogo e 20 receptores em outro, contabilizando 400 raios. Os elementos da
matriz tomgrafica GG representa a distancia que o j-ésimo raio percorre no i-ésimo bloco,
sendo obtida pela técnica de tragado de raios (descrita no Capitulo 3), sendo de ordem

400 x 400, consequentemente a sua matriz pseudo-inversa G* também é da mesma ordem.

Foram geradas as curvas da amplitude do valor singular e da derivada do valor singular

exibidas na Figura 4.3 e Figura 4.4 respectivamente.

10000 T T T T T T T
100

0.01
0.0001
1le-06
le-08
le-10
le-12
le-14

1e_16 L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Indice do valor singular

Amplitude do valor singular

Figura 4.3: Decaimento da amplitude do valor singular em escala monologaritmica.

Para realizar-se a avaliacao da influéncia do nimero de valores singulares no erro entre
os parametros de modelo, no erro entre os parametros de dados, na energia do parametro
de modelo e na entropia do parametro de modelo, sao apresentados os seguintes graficos
mostrados nas Figuras 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8, respectivamente. Sendo que as varias curvas em

cada figura mostram os diferentes valores de ruido ”alpha”inserido nos dados de entrada.

A partir da andlise grafica das Figuras 4.5 e 4.6, podemos perceber que um maior
ou menor erro entre os parametros de dados, nao implica necessariamente num maior ou

menor erro entre os parametros de modelo. Analisando conjuntamente os quatro graficos
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Figura 4.4: Derivada do valor singular em escala monologaritmica.
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Figura 4.5: Erro dos parametros de modelo em fungao do niimero de valores singu-

lares.

percebemos também, que quando os valores singulares se aproximam de zero, as fungoes tém
um comportamento diferente do que até entao havia tido, alguns crescem consideravelmente,
como o erro dos parametros de dado, erro dos parametros de modelo e a energia e vemos
que a entropia sofre perturbacoes no seu valor. Isso acontece devido ao fato da instabilidade

do problema estar aumentando juntamente com o seu nimero de condigao.
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Figura 4.6: Erro dos parametros de dado em fungao do niimero de valores singulares.
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Figura 4.7: Energia do modelo em fun¢ao do niimero de valores singulares.

Os graficos da energia e da entropia em funcao do niimero de valores singulares, mos-
trados nas Figura 4.7 e 4.8, respectivamente, mostram um intervalo em que estas funcoes
permanecem praticamente constante, isto sugere que os valores singulares nesta faixa tem

um valor estavel.

Entao, existe um numero de valores singulares 6timo em que os dados sao estaveis e
o erro ¢ minimo, ou seja, essa quantidade de valores singulares nos proporcionara estimar

um melhor modelo do que o que seria estimado por todos os valores ou por uma quantidade
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Figura 4.8: Entropia do modelo em funcao do niimero de valores singulares.

qualquer que fosse diferente do niimero 6timo.

A partir dos critérios utilizados podemos determinar o niimero 6timo de valores singu-

lares a serem incorporados na matriz tomografica inversa como sendo de 373. A Figura 4.9

mostra o modelo estimado com a quantidade 6tima.



MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)
100 200 300 400
2323

=
o
o

distancia vertical (m)
N
o
o

1683

Figura 4.9: Modelo A estimado com 373 valores singulares.
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CAPITULO 5

Simulacoes Numéricas para o Modelo de

Reservatorio

Neste capitulo e no préximo realizaremos inversoes com diferentes quantidades de va-
lores singulares, utilizando modelos sintéticos para se obter uma representagao da variagao
do erro dos parametros de dados, erro dos parametros de modelo, energia do parametro
de modelo e entropia do parametro de modelo em fungao do nimero de valores singulares

utilizado nas inversoes.

A utilizagdo de modelos sintéticos é necessaria para que possamos determinar a diferenca
entre os parametros de modelo verdadeiro (neste caso o modelo sintético) e os parametros
do modelo estimado, pois num modelo real nao poderiamos fazer tal determinacao ja que
nao conhecemos o que realmente ha em subsuperficie, ou seja, para um caso real, podemos

determinar apenas o modelo estimado.

5.1 Descrigao do modelo

A Figura 5.1 mostra um modelo sintético, semelhante ao modelo A, porém, apresenta
um pouco mais de complexidade e também uma maior extensao horizontal e vertical. O
modelo possui quatro campos distintos de velocidades que se estende de 2200 a 2600 m/s.
O meio possui trés camadas plano-paralelas que representam arenitos com valores de velo-
cidade acustica iguais a 2200 e 2600 m/s e como principal feicao uma lente simulando um
reservatorio alvo caracterizado por um valor relativamente alto de velocidade acustica (2600

m/s) envolvido por um meio selante (2500 m/s).

A discretizacao do meio foi em uma malha 30 x 30, ou seja, 30 células na direcao
horizontal e 30 na vertical, contabilizando 900 células quadradas de dimensao igual a 30 m.
Foram colocadas 30 fontes em um poco e 30 receptores no outro com equiespacamento de
30 m, totalizando 900 raios. O sistema ¢ determinado e a matriz tomogréfica é da ordem de
900 x 900.
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MODELO VERDADEIRO

distancia horizontal (m)

150 300 450 600 750 900
: : : : : 2602.6

distancia vertical (m)
~ S
[$)] (3]
o o

900 2197.8

Figura 5.1: Modelo sintético B.

5.2 Primeira iteragao

Na primeira iteracao realizou-se um tracado de raio considerando um campo de veloci-

dades homogéneo de 2000 m/s.

Foram geradas as curvas da amplitude do valor singular e derivada do valor singular

mostradas nas Figuras 5.2 e 5.3 para se avaliar o comportamento do valor singular.

Além disso, foram geradas as curvas de erro entre os parametros de dado, erro entre os
parametros de modelo, energia do parametro de modelo e entropia do parametro de modelo
mostrados nas Figuras 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7, respectivamente, para que fosse possivel observar

a influéncia da quantidade de valores singulares nos resultados da inversao.

As Figura 5.2 e Figura 5.3 mostram o possivel intervalo de interesse para o corte dos
valores singulares que é representada pelo ponto de inflexao das curvas, sugerindo um corte
dos pequenos valores singulares. Contudo, a Figura 5.5, curva do erro entre os parametros
de modelo em funcao da quantidade de valor singular, mostra que nao somente os pequenos
valores singulares devem ser desconsiderados, ou seja, indica que uma quantidade bem maior
de valores singulares devem ser descartados para ser possivel estimar um modelo satisfatério.
Logo, os critérios da amplitude e derivada do valor singular se mostraram inconsistentes na

escolha do ponto de corte.
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Figura 5.2: Amplitude do valor singular em escala monolog para a 1¢ iteragao.
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Figura 5.3: Derivada do valor singular em escala monolog para a 1¢ iteragao.

A Figura 5.5 mostra um aumento significativo no erro entre os parametros de modelo en-
tre 200 e 250 valores singulares. A Figura 5.4 mostra que na mesma regiao ha um decréscimo
significativo no erro entre os parametros de dados, entretanto, nao estamos procurando um
erro minimo entre os dados observados e calculados visto que podemos estar envolvido pela

nao unicidade. Estamos a procura de um ponto andémalo que possa indicar a regiao 6tima.

Os critérios da energia e entropia do parametro de modelo representados nas Figuras
5.6 e 5.7 mostram um decréscimo do seu valor indicando uma regiao de instabilidade do

sistema provocado pelo seu NC.
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Figura 5.4: Erro entre os parametros de dado em funcao do nuimero de valores

singulares para a 1° iteragao.

1le-06

8e-07

6e-07

4e-07

2e-07 R

Erro entre os parametros de modelo

O Il Il Il Il Il Il Il Il
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Indice do valor singular
Figura 5.5: Erro entre os parametros de modelo em func¢ao do nimero de valores

singulares para a 1% iteragao.

Logo, os critérios, representados nas Figuras 5.4, 5.6 e 5.7 indicam um mesmo ponto
6timo que o sugerido pelo erro entre os parametros de modelo (Figura 5.5). Dessa forma,
mostraram-se validos para a selecao de valores singulares. O ponto de corte, extraido vi-
sualmente, foi de 230 valores singulares. A Figura 5.8 mostra o modelo recuperado com a

quantidade 6tima de valores singulares para a primeira iteragao.
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Figura 5.6: Energia dos parametros de modelo em funcao do ntumero de valores

singulares na 1¢ iteracao.
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Figura 5.7: Entropia dos parametros de modelo em funcao do ntumero de valores

singulares na 1? iteragao.

5.3 Segunda iteracao

Com os valores de vagarosidade calculados na primeira iteragao realizou-se um novo

tracado de raios, dessa forma, iniciando a segunda iteracao.

Uma vez que os critérios da amplitude e derivada do valor singular mostraram-se inco-

erentes para a escolha do ponto de corte 6timo, entao, nao os reproduzimos para a segunda
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MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)

150 300 450 600 750 900
: ' . : : 2593.11

distancia vertical (m)
S
[3)]
o

900 2117.11

Figura 5.8: Modelo estimado B na 1 iteracao com 230 valores singulares.

iteracao.

As curvas de erro entre os parametros de dado, erro entre os parametros de modelo,

energia do parametro de modelo, e entropia do parametro de modelo sao mostrados nas

Figuras 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12, respectivamente.

Figura 5.9:
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Erro entre os parametros de dado em fungao do nimero de valores

singulares para a 2 iteragao.
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Assim como na primeira iteracao o erro entre os parametros de dados e erro entre os
parametros de modelo apresentam uma diminuicao e um aumento nos seus valores na regiao

Otima, respectivamente, desta maneira, mostrando o mesmo intervalo de interesse.

A energia do parametro de modelo e a entropia do parametro de modelo mostram
um comportamento inverso ao da iteragao anterior, mas ainda assim indicam a regiao de

instabilidade sugerindo a quantidade 6tima.
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Figura 5.10: Erro entre os parametros de modelo em fun¢ao do niimero de valores

singulares para a 2? iteragao.
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Figura 5.11: Energia do parametro de modelo em funcao do nimero de valores

singulares na 2¢ iteracao.
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Os critérios analisados na iteragao, novamente, possuiram consisténcia indicando uma
mesma regiao de corte com 280 valore singulares. A Figura 5.13 representa o modelo B

estimado na segunda iteracao com o nuimero de valores singulares 6timo.
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Figura 5.12: Entropia do parametro de modelo em funcao do nimero de valores

singulares na 2¢ iteragao.

MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)
150 300 450 600 750 900
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distancia vertical (m)
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900 2139.66

Figura 5.13: Modelo estimado B na 2¢ iteracao com 280 valores singulares.
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5.4 Terceira iteracao

Com os resultados gerados na iteracao anterior deu-se inicio a terceira iteracao. Para
esta, as Figuras 5.14, 5.15, 5.16 ¢ 5.17 apresentam, respectivamente, o erro entre os parametros
de dados, erro entre os parametros de modelo, energia do parametro de modelo e entropia

do parametro de modelo.

0.0002

0.00015

0.0001 r ]

5e-05 - 1

Erro entre os parametros de dado

O L L L L L L 1
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Figura 5.14: Erro entre os parametros de dado em func¢ao do niimero de valores

singulares na 3¢ iteracao.
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Figura 5.15: Erro entre os parametros de modelo em fun¢ao do ntimero de valores

singulares na 3¢ iteracao.
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Figura 5.16: Energia do parametro de modelo em funcao do nimero de valores

singulares na 3¢ iteracao.
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Figura 5.17: Entropia do parametro de modelo em funcao do nimero de valores

singulares na 3“ iteragao.

O gréfico do erro entre os parametros de dados em funcao da quantidade de valores
singulares mostra uma grande diminui¢ao do erro entre os dados na regiao entre 200 e 250
valores singulares, assim, sugerindo o ponto 6timo. A energia e a entropia do parametro
de modelo refletem a variagao do erro entre os parametros de dados numa instabilidade na

mesma regiao considerada.

Os trés critérios foram, outra vez, validados pelo erro entre os parametros de modelo,
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indicando uma regiao de corte, coerente com o aumento do erro entre o modelo estimado
e verdadeiro, com 217 valores singulares. A Figura 5.18 apresenta o modelo recuperado na

terceira iteracao com a quantidade 6tima de valores singulares.

MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)

150 300 450 600 750 900
: ' : : : 2639.80

150 { =l

(*2]
(=]
o

distancia vertical (m)
~ S
($)] (3))]
o o

900 2142.71

Figura 5.18: Modelo estimado B na 3¢ iteracao com 217 valores singulares.

5.5 Discussoes e consideragoes

Os resultados obtidos para as inversoes mostraram que diferentemente da abordagem linear,
para o qual a quantidade 6tima de valores singulares era muito proxima da quantidade total,
o numero de valores singulares descartados para o caso linearizado deveriam ser muito maior

para que fosse possivel estimar um modelo satisfatorio.

A partir da relagao entre o erro dos dados, erro dos modelos e o nimero de condicao,
explicitada no primeiro cépitulo, podemos explicar o fato de um maior niimeros de valores
singulares descartados, pois, utilizamos um campo inicial homogéneo, dessa forma, além
da vagarosidade considerada para o meio, no tracado de raios, ser diferente da verdadeira,
também, temos que o raio percorrera um caminho muito diferente do caminho real aumen-
tando assim o erro entre os dados. Logo, para uma boa representacao da subsuperficie, ou
seja, um erro minimo para o modelo, precisamos diminuir o nimero de condi¢ao, portanto,

aumentar a amplitude do valor singular minimo considerado para o sistema.
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Logo, podemos explicar o melhor resultado para o caso linear pelo menor erro entre os
dados de entrada, pois os raios sao considerados retos, ou seja, conhecemos perfeitamente o
caminho que este percorrera, precisamos encontrar apenas o campo de vagarosidade. Assim,
podemos utilizar uma maior quantidade de valores singulares e por consequéncia uma maior

quantidade de informacoes para o sistema e obter uma resposta ainda mais satisfatoria.

A Tabela 5.1 apresenta o erro RMS entre os parametros de modelo, erro RMS percentual

para o modelo e a quantidade de valores singulares escolhida como 6tima para cada iteracao.

Erro entre os parametros de modelo

Iteragao || Erro RMS (s/m) || Erro RMS (%) || Valores singulares
1 2.6886 x 1077 1.89 % 230
2 1.9695 x 1077 1.38 % 280
3 1.9502 x 1077 1.37 % 217

Tabela 5.1: Sintese dos resultados numeéricos para o modelo B.

E perceptivel que o erro diminui com o niimero de iteragoes, entretanto, este nao varia
muito na terceira iteracao, tanto numérica como visualmente, indicando assim uma con-

vergencia.



CAPITULO 6

Simulacoes Numéricas para o Modelo de
Falha

Novamente utilizamos um modelo sintético para analisar a metodologia linearizada
empregada. Nesta parte do trabalho analisaremos, também, como a qualidade da informacao
(parametro de dados ou simplesmente dados de entrada) interferem na resposta (modelo

estimado) obtida pela inversao baseada na sele¢ao de valores singulares.

6.1 Descricao do modelo

A Figura 6.1 representa o modelo sintético e possui quatro campos de velocidades
diferentes com uma variacao que vai de 3000 a 4000 m/s. Com duas camadas consideradas
como arenito com velocidades acustica de 3000 e 3200 m/s que se repetem pelo modelo.
Tem-se ainda a presenca de calcario com velocidade de 3600 e 4000 m/s. Os diferentes
valores de velocidade para as rochas estao associados as diferencas nas suas propriedades

fisicas, por exemplo, temos a porosidade ou saturacao de dleo.

O modelo sintético C representa uma idealizacao singular de um meio geolégico limitado

lateralmete por pocos exploratérios, de monitoramento ou de injegao de agua.

Como principais feigoes para o respectivo modelo temos a presenca de uma falha normal,
com alto rejeito, acentuado por uma descontinuidade lateral de uma camada plano-paralela
de calcéario. O carater estrutural da falha é de grande importancia no estudo de reservatorios
de petréleo devido a geragao de trapas (armadilhas) para o hidrocarboneto. Desta forma, é
necessario que haja uma boa recuperacao das estruturas para que a metodologia se mostre
adequada ao estudo de monitoramento e caracterizacao de reservatorios.

Tem-se ainda uma heterogeneidade de alta velocidade, entre as profundidades de 1000
e 1150 m, podendo representar uma lente de calcério que se enquadra como o reservatorio
alvo selado por rochas capeadoras em uma armadilha estratigrafica, ou mesmo representar a
rocha geradora que é de bastante interesse para a geoquimica do petréleo como também para

se poder analisar a existéncia de reservatorios vizinhos ainda nao determinados ou ainda para
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MODELO VERDADEIRO
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Figura 6.1: Modelo sintético C.

se ter um maior controle sobre o sistema petrolifero. Sendo que a idéia da heterogeneidade
representar uma rocha geradora se mostra mais adequada devido a sua grande extensao para
representar uma lente em uma armadilha estratigrafica como um pinch out. Entretanto,
no presente trabalho estamos mais interessados na boa recuperacao da estrutura do que no
significado geoldgico das mesmas.

O modelo foi discretizado em 15 blocos na diregao horizontal e 60 blocos na diregao
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vertical totalizando 900 blocos. Os blocos possuem formato quadrado de dimensao 20 m.
Simulou-se dois tipos de aquisicao, onde ambos foram do tipo pogo a poco. O primeiro tipo

de aquisicao gerou um sistema determinado e o segundo um sistema sobredeterminado.

A utilizagao de dois tipos de sistemas (determinado e sobredeterminado) foi necessaria
para se avaliar a influéncia da iluminacao do meio pelos raios na obtencao da imagem em

subsuperficie.

6.2 Caso determinado

No primeiro tipo de aquisi¢ao montamos um sistema determinado. Para tanto foram
utilizadas 30 fontes e 30 receptores em dois pocos diferentes gerando 900 raios. As distancias
fonte-fonte e receptor-receptor em cada poco é de 40 metros. A matriz tomografica obtida
possui ordem 900 x 900.

Podemos perceber, antecipadamente, que certamente havera um problema de iluminacao,
pois a distancia fonte-fonte e receptor-receptor é equivalente ao dobro da dimensao lateral
das células em que o meio foi discretizado.

6.2.1 Primeira iteragao

A primeira iteracao partiu de um modelo inicial de velocidade actstica constante igual a

3600 m/s. Logo, o tragado de raios gerou raios retos.

10000 T T T T T T T T
100

1

0.01
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le-06
1le-08
le-10
le-12

Amplitude do valor singular

le-14

1e_16 L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Indice do valor singular

Figura 6.2: Amplitude do valor singular em escala monolog para a 1° iteracao do

caso sobredeterminado
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Figura 6.3: Derivada valor singular em escala monolog para a 1° iteracao do caso

determinado

As Figuras 6.2 e 6.3 mostram a variacao da amplitude do valor singular e da derivada

do valor singular em funcao do préprio valor singular.

Outra vez os critérios da amplitude e derivada do valor singular se mostraram inade-
quados a selecao de valores singulares no caso linearizado, pois nao ha coincidéncia destes
com o erro entre os parametros de modelo, apresentado na Figura 6.5, ou seja, estes critérios

indicam uma regiao de corte dos valores singulares diferente da regiao que contém o ponto
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Figura 6.4: Erro entre os parametros de dado em funcao dos valores singulares para

a 1% iteracao do caso determinado.
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de erro minimo do modelo.
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Foram gerados ainda os graficos das funcoes do erro entre os parametros de dado, energia

do parametro de modelo e entropia do parametro de modelo apresentados nas Figuras 6.4,

6.6 e 6.7 respectivamente.

Os demais critérios utilizados apontaram para a mesma regiao indicada pelo erro entre

os parametros de modelo, ou seja, o erro entre os parametros de dados, energia do parametro
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de modelo e entropia do parametro de modelo apresentou mudancas nos seus comportamen-

tos indicando um aumento da instabilidade do sistema e assim sugerindo o ponto de corte.

O ponto 6timo considerado foi de 327 valores singulares. A figura 6.8 mostra o modelo

recuperado na primeira iteragao para o caso determinado com 326 valores singulares.
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Figura 6.7: Entropia do parametro de modelo em func¢ao dos valores singulares para

a 1% iteracao do caso determinado.

6.2.2 Segunda iteragao

Com o valores de vagarosidade obtidos na iteracao anterior deu-se inicio a segunda
iteragao. Os critérios da amplitude e derivada do valor singular nao serao apresentados
devido as suas incoeréncias com o erro do parametro de modelo na primeira interagao do

caso determinado.

As Figuras 6.9, 6.10, 6.11 e 6.12 mostram as curvas de erro entre os parametros de
dados, erro entre os parametros de modelo, energia do parametro de modelo e entropia
do parametro de modelo, respectivamente, em fungao da quantidade de valores singulares

utilizada em cada inversao.

Podemos perceber na Figura 6.10 que a quantidade de valores singulares que fornece
o erro do parametro de modelo minimo estd préximo a regiao de 200 valores singulares.
Contudo, esta funcao nao aumenta rapidamente, a partir do ponto de erro minimo, mas

sim gradualmente, mostrando um aumento repentino apés 300 valores singulares. O reflexo
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MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)

100 200 300
4132.72

100
200
300
400
500
600

700

distancia vertical (m)

800

900

1000

1100

1200 2512.75

Figura 6.8: Modelo C estimado na primeira iteragao do caso determinado com 327

valores singulares.

deste comportamento pode ser observado na maneira como variam as demais fungoes que

apresentam um ponto de corte diferente do ponto de erro minimo.

Nesta iteracao podemos perceber que apesar dos critérios apresentarem um ponto de
corte diferente do erro minimo, ainda assim é um erro pequeno e aceitavel sendo, desta

maneira, validados pelo erro entre os parametros de modelo.

A partir dos critérios selecionamos o ponto 6timo como sendo de 330. A Figura 6.13
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apresenta o modelo estimado com a quantidade de 330 valores singulares para o caso deter-

minado na segunda iteracao.
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Figura 6.11: Energia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares para

a 2% iteragao do caso determinado.
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Figura 6.12: Entropia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares

para a 2% iteracao do caso determinado.

6.2.3 Terceira iteracao

A partir dos resultados da ultima iteracao realizamos a terceira iteracao. Outra vez,
os critérios de selecao de valores singulares inconsistentes para o caso linearizado nao foram

reproduzidos.

As Figuras 6.14, 6.15, 6.16 e 6,17 mostram as curvas do erro entre os parametros de
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MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)

100 200 300
4932.42

100
200
300
400
500
600

700

distancia vertical (m)

800

900

1000

1100

1200 2554.70

Figura 6.13: Modelo C estimado na segunda iteracao com 330 valores singulares.

dado, erro entre os parametros de modelo, energia do parametro de modelo e entropia do

parametro de modelo em funcao da quantidade de valores singulares, respectivamente.

O erro entre os parametros de modelo, nesta iteracao, apresentou uma variagao suave
do seu valor sendo este comportamento refletido nos demais critérios e assim dificultando a
escolha do ponto étimo.

Logo, temos uma regiao 6tima ao invés de um 1nico ponto de corte, pois o ponto com

erro minimo entre os parametros de modelo, que equivale a 295 valores singulares, nao se
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Figura 6.14: Erro entre os parametros de dado em funcao dos valores singulares

para a 3% iteracao do caso determinado.
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Figura 6.15: Erro entre os parametros de modelo em funcao dos valores singulares

para a 3% iteracao do caso determinado.

mostra evidente nas demais curvas das respectivas funcoes analisadas, mas a partir da
analise conjunta dos critérios podemos escolher um ponto que mais se aproxima do ponto
otimo.

Devido a forte variagao dos valores da energia e entropia do parametro de modelo com

os valores dos diferentes niveis de ruido inserido existe uma stutil indicacao da regiao étima

nos respectivos graficos, ao contrario do que se observa no erro entre os parametros de dados,
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isso se deve as escalas gréaficas utilizadas para as fungoes.

A partir da coeréncia entre os critérios podemos valida-los e determinar a regiao 6tima
como sendo entre 290 e 320 valores. Escolhemos a quantidade 6tima como sendo a média
entre as extremidades da regiao que equivale a 305 valores singulares que é diferente do ponto
de erro minimo entre os parametros de modelo. A Figura 6.18 mostra o modelo recuperado

na terceira iteracao do caso determinado com a quantidade escolhida como 6tima.
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Figura 6.16: Energia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares para

a 3% iteragao do caso determinado.
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Figura 6.17: Entropia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares

para a 3% iteragao do caso determinado.
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MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)

100 200 300
4459.72

100
200
300
400
500
600

700

distancia vertical (m)

800

900

1000

1100

1200 2640.59

Figura 6.18: Modelo C estimado na terceira iteracao com 305 valores singulares.

6.3 Caso sobredeterminado

Para este caso utilizamos uma quantidade maior de fontes e receptores para que desta
forma pudessemos realizar uma melhor iluminacao do meio. A aquisicao foi do tipo poco
a poco, onde foram postos 40 fontes e 40 receptores em cada um dos pogo. A distancia
fonte-fonte e receptor-receptor foi de 30 m. Com este tipo de aquisicao foram gerados 1600

raios.
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A matriz tomografica considerada para o sistema possui ordem 1600 x 900. A matriz
Y obtida pela SVD para este caso possuird ordem de 1600 x 900 e 900 valores singulares,

logo, serao realizadas, também, 900 inversoes para este caso.

Temos ainda que o meio nao sera perfeitamente iluminado, pois a distancia fonte-fonte
e receptor-receptor continua maior que a dimensao lateral dos blocos do meio discretizado.
Entretanto, possuird uma maior iluminacao que o caso anterior e desta forma, trazendo uma

maior quantidade de informagoes ao sistema.

6.3.1 Primeira iteragao

A partir de um modelo inicial homogéneo de velocidade 3600 m/s realizou-se o tracado

de raios dando inicio a primeira iteracao.
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Figura 6.19: Amplitude do valor singular em escala monolog para a 1¢ iteracao do

caso sobredeterminado

As Figuras 6.19 e 6.20 mostram a curva da amplitude do valor singular e derivada do
valor singular. Novamente podemos perceber que os critérios da amplitude do valor singular
e derivada do valor singular nao se mostraram coerentes com o erro entre os parametros de

modelo, mostrando-se inaptos a selecao de valores singulares.

As Figuras 6.21, 6.22, 6.23 e 6.24 mostram o erro entre os parametros de dados, erro
entre os parametros de modelo, energia do parametro de modelo e entropia do parametro
de modelo, respectivamente, em funcao da quantidade de valores singulares utilizados nas

inversoes para diferentes valores de ruido gaussiano inserido nos dados de entrada.

O erro entre os parametros de dados apresenta uma queda no seu valor na regiao de
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Figura 6.20: Derivada valor singular em escala monolog para a 1¢ iteracao do caso

sobredeterminado
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Figura 6.21: Erro entre os parametros de dado em funcao dos valores singulares

para a 1% iteracao do caso sobredeterminado.

670 valores singulares que coincide com a regiao indicada pelo erro entre os parametros de

modelo mostrando-se desta forma coerénte com o erro minimo do modelo.

As curvas da energia e entropia do parametro de modelo possuem comportamentos
similares, possuindo pequenas perturbacoes e tendem a alcancar sua estabilidade, fato que
nao se concretiza, pois quando estao se estabilizando voltam a sofrer grandes perturbacoes

sugerindo que o ponto de corte é coincidente com o erro entre os parametros de modelo,
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Figura 6.22: Erro entre os parametros de modelo em funcao dos valores singulares

para a 1% iteracao do caso sobredeterminado.
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Figura 6.23: Energia do parametro de modelo em fungao dos valores singulares para

a 1% iteragao do caso sobredeterminado.

desta forma, mostrando validade para a selecao dos valores singulares. Entretanto, de-
vido a estarmos apresentando nas mesmas figuras os diferentes valores da fungoes que estao
contaminados por diferentes niveis de ruido, a anomalia mostra-se sutilmente, pois foi-se ne-
cessario aumentar a escala do grafico para ser possivel visualizar todos os diferentes valores

das fungoes contaminados por ruido.

A partir dos critérios coerentes podemos concluir que o ponto de corte é de 645 valores

singulares. A Figura 6.25 mostra o modelo estimado com a quantidade de valores singulares
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Figura 6.24: Entropia do modelo em fun¢ao dos valores singulares para a 1 iteracao

do caso sobredeterminado.

considerada 6tima para o caso sobredeterminado na primeira iteracgao.

6.3.2 Segunda iteragao

A partir dos resultados da primeira iteracao deu-se inicio a segunda iteragao com o
tracado de raios. Devido a incoeréncia dos critérios de selecao baseados na amplitude e

derivada do valor singular nao houveram reproducoes dos mesmos na presente iteracao.

A Figura 6.26 apresenta o erro entre os parametros de dados que mostra uma regiao de
anomalia entre 650 e 700 valores singulares, sendo que a mesma regiao também ¢é indicada
pelo erro entre os parametros de modelo apresentado na Figura 6.27, portanto, o erro entre

os parametros de dados, outra vez, foi validada pelo erro entre os parametros de modelo.

As Figuras 6.28 e 6.29 mostram a energia do parametro de modelo e entropia do
parametro de modelo, onde, ambas apresentam uma regiao de aumento de instabilidade
entre 650 e 700 valores singulares, regiao esta coerente com o erro entre os parametros de

modelo, assim, indicando o ponto de corte de valores singulares.

Com os critérios utilizados e com uma analise maior da regiao 6tima, podemos determi-
nar o ponto de corte como sendo de 650 valores singulares. A Figura 6.30 mostra o modelo
sintético C calculado na segunda iteragao para o caso sobredeterminado com a quantidade

Stima.
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MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)

100 200 300
4110.96

100
200
300
400
500
600

700

distancia vertical (m)

800

900

1000

1100

1200 2731.59

Figura 6.25: Modelo C estimado na primeira iteracao com 645 valores singulares.

6.3.3 Terceira iteracao

Os valores de vagarosidade obtidos na iteracao anterior permitiram dar inicio a terceira
iteracao do caso sobredeterminado. Novamente, nao iremos reproduzir os critérios de am-
plitude e derivada do valor singular, pois, sempre se mostraram inadequados a selecao de

valores singulares numa abordagem linearizada.

O erro entre os parametros de dados, erro entre os parametros de modelo, energia do

parametro de modelo e entropia do parametro de modelo sao mostrados, respectivamente,
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Figura 6.26: Erro entre os parametros de dado em funcao dos valores singulares

para a 2% iteracao do caso sobredeterminado.
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Figura 6.27: Erro entre os parametros de modelo em funcao dos valores singulares

para a 2% iteracao do caso sobredeterminado.

nas Figuras 6.31, 6.32, 6.33 e 6.34.

A Figura 6.31, erro entre os parametros de dados, apresenta uma diminuicao do seu
valor na regiao proxima a 700 valores singulares, indicando uma variagao no modelo estimado.
Esta regiao coincide com o ponto de erro minimo dos parametros de modelo, assim sendo,
temos que o erro entre os parametros de dados possuiu coeréncia em todas as simulacoes

realizadas.
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Figura 6.28: Energia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares para

a 2% iteracao do caso sobredeterminado.
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Figura 6.29: Entropia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares

para a 2% iteragao do caso sobredeterminado.

As Figuras 6.33 e 6.34 mostram que ha um aumento da instabilidade das fungdes na
mesma regiao considerada étima. Logo, todos os critérios utilizados na presente iteracao se

mostraram adequados a selecao de valores singulares.

Para uma terceira iteracao, a Figura 6.35 mostra o modelo recuperado para o caso
sobredeterminado, onde, a quantidade de valores singulares utilizada na inversao foi de 655

valores singulares.
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MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)
100 200 300
4490.5

100
200
300
400
500
600

700

distancia vertical (m)

800

900

1000

1100

1200 2743.7

Figura 6.30: Modelo C estimado na segunda iteracao com 650 valores singulares.

E notavel que as estruturas geoldgicas apresentadas neste tomograma assemelham-se
bastante do modelo estimado na iteracao anterior, entretanto, o novo modelo apresenta um

campo de velocidades mais proximo do verdadeiro.

Temos ainda que a base do modelo possui uma baixa resolugao, fato que acontece devido

a pouco iluminacao na base do modelo
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Figura 6.31: Erro entre os parametros de dado em funcao dos valores singulares

para a 3% iteracao.
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Figura 6.32: Erro entre os parametros de modelo em funcao dos valores singulares

para a 3% iteracao.

6.4 Discussoes e consideracoes

Novamente, os resultados mostraram que a quantidade de valores singulares maxima

necessaria que permite estimar um modelo satisfatorio para o caso linearizado é bastante

diferente da necessaria em uma abordagem linear.
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Figura 6.33: Energia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares para

a 3% iteragao.
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Figura 6.34: Entropia do parametro de modelo em funcao dos valores singulares
para a 3% iteracao.

Para este modelo podemos perceber a importancia de uma anélise conjunta dos critérios
para reduzir ao maximo efeitos de ambiguidade. Pois, foi visto nas iltimas iteragoes do caso
determinado que o erro entre os parametros de modelo sofria uma lenta variacao devido a
uma lenta mudanca no vetor de vagarosidade estimado e isto se reflete nos demais critérios de
maneira que estes apresentam sutilmente a regiao étima. Logo, se utilizassemos apenas um
critério para determinar a selecao poderiamos ser levados a acreditar numa regiao diferente

como 6tima.
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MODELO RECUPERADO

distancia horizontal (m)

100 200 300
4991.26

100
200
300
400
500
600

700

distancia vertical (m)

800

900

1000

1100

1200 2513.59

Figura 6.35: Modelo C estimado na terceira iteragao com 655 valores singulares.

Comparando os resultados dos dois sistemas usados (determinado e sobredeterminado),
pode-se, nitidamente, perceber que o modelo foi melhor estimado para o caso sobredetermi-

nado devido a uma melhor iluminagao do meio pelo tracado de raios.

Logo, a ma configuracao dos raios para o caso determinado pode ter implicado em falta
de iluminagao de algumas células, ou seja, nem todas as incégnitas (velocidade sismica das
células) podem ter participado do sistema de equagoes. Isto implica dizer que a matriz to-
mografica possuia linhas linearmente dependentes, ou ainda, que este representa um sistema
subdeterminado, mascarado de determinado, de ordem M x 900; M < 900, onde M repre-

senta o nimero de equagoes linearmete independentes necessaria para uma possivel solucao
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e 900 representa o nimero de células.

Temos ainda que as quantidades de valores singulares utilizadas para os dois sistemas sao
diferentes. O caso sobredeterminado utiliza praticamente o dobro da quantidade de valores
singulares da matriz tomografica do determinado. Isto acontece por causa do aumento de

informagao que é levado com a maior quantidade de raios no caso sobredeterminado.

A Tabela 6.1 apresenta o erro RMS do modelo, erro RMS percentual do modelo e a

quantidade de valores singulares utilizados nas iteracoes em ambos os casos.

Erro entre os parametros de modelo do caso determinado
Iteragao || Erro RMS (s/m) || Erro RMS (%) Valores singulares

1 8.2368 x 1077 8.07 % 327
2 7.0483 x 1077 6.91 % 330
3 5.0481 x 1077 4.98 % 305

Erro entre os parametros de modelo do caso sobredeterminado
Iteragao || Erro RMS (s/m) || Erro RMS (%) Valores singulares

1 3.7004 x 107 3.63 % 645
2 3.2883 x 107 3.22 % 650
3 2.4235 x 1077 2.37 % 655

Tabela 6.1: Sintese dos resultados para o modelo C. Casos determinado e sobredeterminado.

Os resultados mostraram que com o aumento da quantidade de iteracoes e com a es-
colha certa da quantidade 6tima, o erro do modelo tende a diminuir convergindo para um

determinado modelo.



Conclusoes

A tomografia de tempos de transito é um problema inverso considerado mal-posto
para amenizar este mal-condicionamento e obter uma solucao satisfatoria utilizamos uma

metodologia criteriosa de corte de pequenos valores singulares.

As simulac¢oes numéricas esfetuadas para o caso linear sobre o modelo A, com diferentes
niveis de ruido, realizadas com fins de comparacao, permitiram validar as metodologias
empregadas neste trabalho que se baseiam em uma extragao visual do ponto de corte dos
valores singulares, ou seja, todos os critérios de selecao utilizados para se encontrar o ponto de
corte sugeriram um mesmo ponto 6timo ou pontos muito proximos deste em uma abordagem

linear.

Os resultados das simulagoes numeéricas para o caso linearizado realizadas sobre os mo-
delos B e C , obtidos nas primeiras iteracoes, permitiram validar a metodologia de aplicagao
de valores singulares selecionados. Devido a nao utilizagao de um tipo especial de regula-
rizagao, nao somente os pequenos valores singulares, como valores considerados relativamente
altos tiveram que ser descartados na inversao para que fosse possivel uma boa recuperacao

do modelo.

Entretanto, nem todos os critérios puderam ser validados para a selecao dos valores
singulares. As curvas da amplitude e da derivada do valor singular nao se mostraram ade-
quadas a metodologia de extracao de valores singulares para o caso linearizado, uma vez
que as deflexoes de suas curvas indicaram uma regiao de corte com apenas pequenos valores
singulares, mas foi verificado que valores maiores deveriam, também, ser descartados para

uma representacao satisfatéria dos modelos.

Contudo, nas simula¢oes numéricas sobre o modelo A (caso linear), estes critérios foram
validos. Logo, apesar de nao podermos utilizd-los diretamente como critérios de selecao em
uma abordagem linearizada, podemos utilizar indiretamente combinados com outro tipo de
regularizacao. Por exemplo, em uma regularizacao por matrizes de derivadas onde todos
os valores singulares sao utilizados, podemos aplicar estes dois critérios e assim limitar a
quantidade de valores singulares a serem empregados na regularizacao para se obter uma

melhor solucao.

A funcao de erro entre os parametros de modelo nao pode ser considerada como critério
devido a falta de conhecimento do campo verdadeiro de velocidades. Contudo, mostrou ser

importante para que pudéssemos validar as metodologias empregadas. Os demais critérios
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de selegao: erro entre os parametros de dados, energia do parametro de modelo e entropia
do parametro de modelo mostraram-se véalidos pois apontaram uma mesma regiao de corte
que fora indicada pelo erro entre os parametros de modelo, permitindo estimar um modelo

com uim erro minimo.

Para o modelo C, considerou-se também a influéncia da iluminagao do meio pelo tragado
de raio na inversao. Percebemos que o caso em que o meio foi melhor iluminado (caso
sobredeterminado) permitiu uma melhor recuperagdo do modelo. Logo, uma boa disposi¢ao
entre fontes e receptores aliado a uma boa discretizacao do meio mostram-se indispensaveis

para uma boa representacao do modelo estimado.

Enfim, pode-se concluir que os resultados foram satisfatérios, obtendo modelos bem
préximos aos verdadeiros a partir de um modelo homogéneo inicial e assim validando a me-
todologia de aplicacao de valores singulares em tomografia linearizada de tempos de transito.
Além disso, pode-se determinar os critérios de selecao validos para o caso linearizado como

inicialmente proposto.
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