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RESUMO

A determinacao de velocidades intervalares é um persistente problema na analise sis-
mica, e é criticamente importante para um eficiente imageamento sismico. O método con-
vencional (Equagao de Dix) é uma expressao analitica que permite obter tais velocidades a
partir das velocidades de empilhamento de forma facil e rapida, a partir de certas premissas.
Caso o perfil de velocidades de empilhamento (obtido pela analise de velocidades) nao se
comportar devidamente, a equacao de Dix resulta em um perfil de velocidades intervalares
com variagoes bruscas, fazendo com que tal perfil nao se assemelhe a algo geoldgico. Outro
detalhe é que as velocidades intervalares corretamente obtidas formam uma estimativa para
criacao de um modelo de velocidades com interfaces apropriado para migracao sismica, e a

inser¢ao de interfaces no campo de velocidades intervalares auxiliaria nesta estimativa.

Este trabalho visa resolver este problema usando uma diferente abordagem, diferente
da expressao analitica obtida por Dix, no intuito de se obter melhores resultados. Para isso,
serao usados algoritmos de inversao que levam em conta a suavidade e/ou a simplicidade
das velocidades intervalares, tornando-as mais realisticas. Modelos invertidos com interfaces
serao também obtidos pela incorporacao na inversao de informagao das provéaveis reflexoes
obtidas através do painel semblance. Uma anélise dos resultados, buscando sempre comparar
o método convencional (Dix) com os métodos empregados e estes tltimos entre si, seréa feita
ao longo do trabalho, usando velocidades de empilhamento e valores do semblance obtidos

dentro da analise de velocidade, de dados sintéticos e reais .
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ABSTRACT

The computation of interval velocities is an old and persistent problem in seismic anal-
ysis, and it is critically important to an efficient seismic imaging. The conventional method,
Dix equation, is an analytical expression which permits to easily and quickly compute in-
terval velocities from stacking velocities under certain assumptions. When stacking velocity
function does not behave properly, Dix equation results in abrupt variations on interval ve-
locity function, making the profile unrealistic. Another issue refers to model building: an
accurate interval velocity forms an estimate to a stratigraphic velocity model (suitable for
seismic migration), and a possible insertion of interfaces in interval velocities would help on

this estimation.

This paper aims to solve this problem using an approach different from Dix’s, in order to
get better results. To achieve this, some inversion algorithms which take smoothness and/or
simplicity of interval velocities in account will be used, making them more realistic. Inverted
models containing interfaces will be obtained as well, using reflexion location information
through semblance panels. A discussion of the results, comparing conventional (Dix) and
applied methods and these last among themselves, will be done along this study. Stacking
velocities and semblance values from synthetic and real data will be used, obtained during

the seismic processing step called velocity analysis.
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INTRODUCAO

A industria do petroleo visa, através do método sismico, o imageamento de estrutu-
ras em subsuperficie afim de se obter informacao sobre feigoes estratigraficas e estruturas
geoldgicas. O devido mapeamento dos dados sismicos em suas respectivas posi¢oes requer
a determinacao da velocidade de propagacao das ondas sismicas em cada posicao em sub-
superficie. A obtencao deste campo de velocidades tem sido constantemente pesquisada no
meio geofisico ha varios anos, e é parte crucial de técnicas como tomografia sismica, migracao

sismica, inversao completa da forma da onda (full waveform inversion), dentre outras.

Este trabalho, portanto, consiste-se em oferecer uma ferramenta de tratamento deste
problema de determinacao de campos de velocidades. Na falta de outros dados geofisicos,
o campo de velocidades é geralmente estimado pelo proprio dado sismico através de uma
etapa do processamento sismico chamada de anélise de velocidades. Porém, h&a uma certa
distingao entre velocidades oriundas desta analise, chamada de velocidade de empilhamento,
e a velocidade que mais se aproxima da realidade. Tratando a velocidade de empilhamento, a
qual é conhecida apés a analise de velocidade, como dado observado, e a velocidade desejada

como modelo a ser obtido, estabelece-se assim um problema inverso.

A solugao para este problema inverso é convencionalmente obtida pela féormula de Dix,
a qual fornece a velocidade intervalar a partir da velocidade de empilhamento, supondo que
existe uma relagdo de média quadratica (Root Mean Square) entre essas medidas. Porém,
essa solugao so é a real em casos ideias, assumindo que a subsuperficie é formada por camadas
homogéneas sem mergulho, e que o dado (velocidade de empilhamento) é livre de ruido.
Quando estas premissas sao invalidas, o perfil de velocidades intervalares se distancia do
perfil real. Uma grave consequéncia disso ¢ o surgimento de variagoes bruscas e andémalas
no campo de velocidades.

Propoe-se portanto, tratar o referido problema na forma de uma inversao linearizada e
regularizada. A regularizacao permite adicionar informagcao a priori na inversao. A informa-
¢ao a priori que se tem é de que estas variagoes anémalas geradas pelo método convencional
sao bem improvaveis, e portanto, o modelo a ser obtido pelo processo tem que ser suficien-

temente suave.

Outra informacao a priori que pode ser inserida ¢é a localizagao das interfaces no modelo
as ser obtido. Técnicas como migracao sismica e a propria modelagem sismica requerem um

campo de velocidades de certa forma estratificado, afim de que ocorram reflexdes através da



simulagao da propagagao das ondas sismicas. A obtengao de um modelo de velocidades inter-
valares com interfaces é fundamental para se estimar um modelo de velocidades apropriado

para migragao ou modelagem.

O trabalho esta organizado de tal forma para que o leitor, por ordem cronolégica,
identifique: aspectos tedricos inerentes ao método de inversao empregado, o problema da
determinagao do campo de velocidades, resultados obtidos em casos ideais (dados sintéticos)

e reais, e discussoes e recomendacoes a futuros trabalhos.



CAPITULO 1

Teoria da Inversao

Inversao é toda técnica matematica com intuito de reduzir um conjunto de dados ob-
servados em informagao pratica a respeito de um meio fisico. Tal informagao do meio fisico
é chamada comumente de modelo, sendo o conjunto de parametros de entrada na operacao
conhecida pelas leis fisicas (modelagem direta), e esta operagao resulta numa estimativa do
dado observado. A operacao inversa, a qual nao é trivialmente conhecida pelas leis fisicas,

se faz necessaria para se obter a informacao 1til do sistema fisico (Menke, 1989).

Esta busca por informagao tutil de um meio fisico estd constantemente presente na
geofisica, a qual realiza diversas observagoes em superficie com intuito de se obter parametros
fisicos em subsuperficie (ou observagoes num pogo com intuito de ser obter informagoes das
rochas ao redor). A inversao também é aplicada com dados geofisicos no intuito de se obter
outra informagao mais relevante ou mais adequada para uma certa etapa do processamento ou
interpretacao, como é o caso da obtencao das velocidades intervalares a partir das velocidades

de empilhamento.

Um conjunto de dados geofisicos gerados a partir de parametros referentes a um modelo

pode ser escrito como:

Filmjl = dj +n;  j=1.,N, (1.1)

onde F é o operador de modelagem direta, o qual incorpora as leis fisicas e parametros
do experimento geofisico, m; representa a distribuicao de propriedades fisicas de interesse,
e o lado direito da equacao representa o dado observado, o qual é o dado efetivamente

determinado pelo operado direto (d;) somado a um ruido (n;) inerente & experimentacao
geofisica (Oldenburg e Li, 2005).

A inversao portanto se caracteriza como o processo inverso da Equacao 1.1, tendo
como intuito a aplicacao de processos numéricos para se obter o modelo. Na pratica, a
presenca de ruido nos dados e limitagoes do proprio processo de inversao levam a somente
uma estimativa do modelo real. O quao proximo o modelo estimado estara do real depende

do tipo de problema, seu tratamento pela inversao e do nivel de ruido.

A formulagao do problema é essencial antes de se aplicar um determinado método de



inversdo. Isto significa parametrizar os dados (ou seja, coleté-los utilizando uma taxa de
amostragem) e o modelo a ser obtido; e estabelecer a operagao direta. A partir dai, pode-se
classificar o tipo de inversao a ser aplicada pela natureza desta operacao, se linear ou nao
linear. Tal dualidade é uma das mais usadas no ambito geofisico para saber que tratamento

dar ao problema.

1.1 Problema linear

Quando a modelagem direta é feita através de uma operagao linear, ou seja, os dados obser-
vados sao uma combinagao linear dos parametros do modelo, a relacao expressa na equacao

1.1 pode ser representada e solucionada através de um sistema de equagoes lineares:

Gm =d, (1.2)

sendo
m = [my,my, ...,myl’, (1.3)
d= [dlade"adM]Tv (1.4)

onde a matriz G/« € uma transformacao linear sobre m resultando em d. Note que o
produto Gm é analogo ao operador direto F[m]. A matriz G pode também ser chamada

de fungao de Green, devido a uma analogia com o caso continuo explicada por Richardson e
Zandt (2009).

O numero de elementos do vetor dado e do vetor modelo serao representados respec-
tivamente pelas letras M e N ao longo do trabalho. A relagdo entre esses dois ntmeros
determinara o tipo de sistema de equagoes (determinado, sobredeterminado ou subdetermi-

nado).

Conhecidos d e G, pode se obter os parametros do modelo
m =G 'd, (1.5)
caso a matriz Gurxn

i) seja quadrada, ou seja, o nimero de parametros do modelo se iguala ao nimero de
dados observados (N = M);



ii) possua posto completo, ou seja, todas as equagoes do sistema linear proposto sao

linearmente independentes;

e consequentemente, seja nao singular, admitindo inversa. Para problemas reais geofisicos,
em que o numero de equagoes é grande, e N nao coincide com M, tal operacao de inversao

torna-se inviavel de ser implementada (Sneider e Trampert, 2005).

O problema geofisico geralmente apresenta niimero de equagoes maior do que de incog-
nitas, e contém certo ruido, fazendo com que sua solucao nunca seja precisamente exata.
Métodos de otimizagdo que tém como objetivo achar uma solugdo com minimo de erro (di-
ferenga entre o dado obtido pela inversao e dado observado) sdo os mais usados para esses

problemas, além do fato de ndo demandarem G~!. Este erro é representado por:

e=d” — Gm. (1.6)

Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é um dos métodos de otimizacao e é o mais usado, por ser
bastante pratico e eficiente na maioria dos casos. Como o proprio nome expressa, a funcao

objetivo a ser minimizada é a do quadrado do erro, ou seja:

®(m) =e’e =[d — Gm]’|d — Gm]. (1.7)

A eficiéncia do método esta intensamente relacionada ao fato de se considerar o erro
com uma distribuigao gaussiana nesta minimizagao (Richardson e Zandt, 2009). Além disso,
basta-se aplicar o produto escalar no vetor residuo, o que faz o método ser pratico numeri-

camente. Desenvolvendo a fungao objetivo ®(m):

®(m) = [d" — m"G7][d — Gm] = d’d — d"Gm — m"G"d + m"G"Gm, (1.8)

o préximo passo fica sendo determinar os pardmetros do modelo que minimizam a funcao.
Minimizagao da fungao objetivo é feita determinando-se os pontos em que sua derivada seja

Zero:

oP(m)
om

=0-G'd-G'd +2G"Gm =0 (1.9)

2GTGm = 2G”d. (1.10)



Isolando os parametros do modelo, obtém-se:

m = [GTG]'G"d. (1.11)

Com esta expressao, é possivel resolver problemas completamente determinados; sobre-
determinados apresentando solugao com erro; e subdeterminados, selecionando uma solucao
dentre infinitas cujo erro quadratico seja minimo. A matriz [GTG]7'GT pré-multiplicada
com d gera o modelo estimado, o que faz com que esta matriz seja chamada de inversa

generalizada (Porsani et al., 2010).

1.2 Problema nao-linear

A maioria dos problemas geofisicos nao sao lineares. Isto significa que este tipo de problema
nao pode ser representado como uma combinagao linear entre parametros do modelo com o
dado observado. Ele é representado por uma funcao direta qualquer, a qual gera um conjunto

de dados a partir de um modelo:

dyreq = Fm). (1.12)

Métodos de otimizagao, portanto, sao os mais utilizados neste tipo de problema, ja que
o objetivo é minimizar de alguma forma o residuo (erro) entre dado predito e dado observado.

No contexto de minimos quadrados (norma Ly), a fungao objetivo é:
(I)(m) = ||dobs - F[m]||2 (113)

Métodos Iterativos tipo Newton

Métodos iterativos sao os mais usados para se resolverem problemas nao-lineares. Tém como
base a obtenc¢ao de uma estimativa do modelo (vetor m) que minimiza a fungao objetivo,
através de uma séries de iteragoes, cada uma incrementando uma corregao dm. Os tipos
Newton se baseiam em uma aproximacao da funcao objetivo por uma série de Taylor em
cada iteracao, partindo-se de um modelo inicial:

®(m™ + dm) = (m™) + g"m + %5mTH5m +. (1.14)

em que g = V®(m) (gradiente da funcdo objetivo) e H = VV®(m) (matriz Hessiana,
contendo as derivadas de segunda ordem).



Agora, derivando a Equacao 1.14 em relagao a dm, e igualando-a a zero:

Hom = —g. (1.15)

Portanto, os métodos tipos Newton consistem em resolver este tltimo sistema de equa-
¢oes a fim de se obter o incremento no modelo a cada iteracao, até chegar-se num ponto de

convergencia.

Desenvolvendo as expressoes do gradiente e da matriz Hessiana (Oldenburg e Li, 2005):

g = J'[F(m) — do), (1.16)

H= VJT[‘F(m) - dobs] + JTJ7 (117)

onde J é chamada de matriz sensibilidade, ou também de matriz Jacobiana, j& que con-

tém os termos da primeira derivada da funcao direta em relagdo aos parametros do modelo

(Jij = gTJ; ). O primeiro termo da direita da Equagao 1.17 contabiliza a mudan¢a na matriz
J

sensibilidade toda vez que o incremento dm atualiza o modelo, e perde a sua importancia
quanto mais perto se estd do ponto de convergéncia. Portanto, este termo somente au-
menta desnecessariamente o custo da inversao, podendo ser desprezado na maioria dos casos

(Tarantola, 2005). Entao, o sistema a ser resolvido em cada iteragao passa a ser:

J'Jém = J7sd. (1.18)

1.3 Resolucao do sistema de equacoes
Em ambos os casos (linear e nao-linear), os sistemas de equagoes:

G'Gm=G'd ou J'Jém=J"4d, (1.19)

precisam ser resolvidos por algum método para se obter m ou dm. Reescrevendo a Equagao

1.19 em termos mais gerais:

XTXh = X"y, (1.20)

pode-se ver que a inversao direta de X?X ¢é viavel quando esta nao ¢ muito grande. Uma

solugdo mais abrangente que lida com matrizes com muitos elementos (ordem de grandeza



10% ou mais) é obtida por métodos de busca de minimos globais, tais como método gradiente
e gradiente conjugado; ou ainda métodos de decomposi¢ao de matrizes (SVD, Cholesky, QR,
etc) (Ake, 1996).

Método do Gradiente Conjugado

Neste trabalho, foi utilizado o método do gradiente conjugado, o qual é amplamente usado na
geofisica no intuito de resolver grandes sistemas de equacgoes. Ele é considerado uma versao
otimizada do método gradiente, convergindo mais rapidamente & solu¢ao. Geralmente, o
método converge ao redor de N iteracoes, sendo N a ordem da matriz no sistema. Ao invés
de procurar solucoes simplesmente nas diregoes gradientes da iteragao corrente, o método
GC (forma abreviada) busca a solugao em um subespago que contém o gradiente da iteracao

corrente e das iteragdes anteriores (VanDecar e Snieder, 1994).

No apéndice estao demonstrados os algoritmos e equagoes pertinentes ao método.



CAPITULO 2

Regularizacao

Os métodos de inversao abordados até o momento tém como tnica entrada o conjunto
dos dados observados, na maioria das vezes com ruido que faz com que os dados nao sejam
precisamente confiaveis. Isto se reflete na desestabilizacao da inversao na presenca de leve
ruido no dado, gerando um modelo erréneo. Além disso, na resolu¢ao de problemas nao
completamente determinados (N # M), ha intimeras candidatas & solugao do problema de
inversao, obrigando com que outros aspectos do problema discriminem estas solugoes. Este
tipo de problema, numa linguagem mais técnica, é chamado de problema mal-posto, sendo
muito comum na geofisica (Ellis e Oldenburg, 1994).

Para resolucao de tais problemas, é recomendavel que informacao a priori a respeito
do modelo a ser invertido seja incorporada a inversao. A inser¢ao de outros parametros na
inversao que levem em conta certas caracteristicas do modelo, nao somente o dado em si,

mas:

e A simplicidade e a suavidade do modelo, propriedades que se assemelham & geologia

majoritariamente estratificada da Terra;

Inser¢ao de descontinuidades, aonde se conhece que ha interfaces;

e Maximos e minimos valores que o modelo pode assumir em determinadas posigoes;

Informagao de outros dados geofisicos;

Estimativa do modelo através do conhecimento geologico do local.

dentre outros elementos, se faz necessaria nesses problemas mal-postos, resultando em
melhores resultados. Essa técnica, geralmente caracterizada por novos parametros na inver-

sao, ¢ chamada de regularizagao.

2.1 Funcao objetivo do modelo

Regularizagao no contexto do método dos minimos quadrados é baseada primariamente no

trabalho de Tikhonov e Arsenin (1977) e Marquardt (1970). Posteriormente vérios autores

9
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adaptaram a regularizagao a problemas especificos, ¢ a adaptagao para geofisica usada neste
trabalho é baseada em Oldenburg e Li (2005).

Do capitulo anterior, tem-se que a funcao objetivo para uma inversao nao regularizada

¢é apenas baseada no residuo entre dado predito e observado:

®y = ||dobs — Flm]]]2. (2.1)

A regularizagao, portanto, consiste em adicionar mais um termo referente ao modelo a

esta funcao objetivo do dado, formando o que agora se chama de fungao objetivo total:

O =Dy+ AD,,, (2.2)

em que A é chamado de parametro de regularizacao, o qual balanceia a importancia da funcao
objetivo do modelo frente a do dado (Golub, Hansen e Dianne, 1999).

A funcao objetivo do modelo, ou norma do modelo, pode ter alguns termos dependendo

do tipo de regularizacao a ser feita.

2.1.1 Simplicidade do modelo

Em inversao de dados, intimeras solugoes que nao sao geologicamente plausiveis podem
surgir a partir de um conjunto de dados, mesmo com dados relativamente livres de ruido.
Isto ocorre pois no método de inversao nao regularizada busca-se modelos que satisfagam os
dados, independentemente da possibilidade de existéncia fisica destes modelos. A geologia
fornece dicas de modelos plausiveis: modelos simples, regulares, com variagoes abruptas

somente onde ha estruturas como interfaces, falhas, etc.

Analisando o aspecto da simplicidade nao s6 na geofisica mais num ambito mais geral,
modelos simples sao mais plausiveis em problemas inversos em outras ciéncias, como com-
putac@o neural, por exemplo (Chen e Haykin, 2002). Este fato pode ser relacionado de certa
forma ao principio da Navalha de Occam, o qual expressa que na maioria dos problemas a

explica¢ao mais simples é a mais provavel (Sheriff, 2002).

Portanto, o termo referente a simplicidade na norma do modelo é (no caso continuo e

unidimensional):

B, (m) = o, / (m)2dz, (2.3)

em que «, é um coeficiente que balanceia a simplicidade frente a outros termos desta funcao

objetivo.
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Quando somente este termo é empregado na norma do modelo, devidamente discreti-

zado, tem-se como fungao objetivo total (no caso linear):

® = [|Gm — d[f + A[jml], (2.4)

e o sistema a ser resolvido:

(GTG + \)m = G'd, (2.5)

em que \ é o parametro de regularizacao, considerando-o devidamente regularizado pela
taxa de amostra do modelo (dzx) e pelo a; conforme Equagao 2.3. Este sistema é comumente
chamado de métodos dos minimos quadrados amortecido, e juntamente com algum proce-

dimento de escolha do A é a forma mais simples e conhecida da regularizacao de Tikhonov
(Hansen, 2010).

2.1.2 Suavidade do modelo

Por razoes analogas a simplicidade, variagoes bruscas na solu¢ao muitas vezes nao sao plau-
siveis com a geologia. O operador matematico que caracteriza isto é a derivada, podendo
ser de primeira, segunda ou maior ordem, a depender do que se deseja como solugao. Por
exemplo, o termo de suavidade para derivada primeira na norma do modelo para o caso 1D,

continuo, é:

®,,(m) = ozx/(dm/dx)gdx. (2.6)

Discretizando-o e aplicando na inversao (caso linear):

(GTG + A\D,'D,)m = G'd, (2.7)
em que:
-1 1 0 0 0 0
0 -1 1 ...0 0 0
Die=| . . AU (2.8)
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2.1.3 Descontinuidades no modelo

Quando se conhece que h&d um certo numero de interfaces no modelo em pontos especificos,
pode-se requerer na inversao um modelo descontinuo, em forma de "degrau". Isto pode ser
feito de varias formas, e uma delas é com auxilio de uma matriz anédloga a identidade, porém
com 0‘s na diagonal para os pontos onde se desejar inserir degraus(Clapp, Sava e Claerbout,
1998);(Claerbout e Fomel, 2008). No caso em que a norma do modelo lida apenas com a

suavidade, e chamando esta matriz de B, o sistema de equagoes fica:
(GG + A\D,B'BD,)m = G'd. (2.9)

2.1.4 Outras formas de se adicionar informacgao a priori

Caso se tenha uma ideia do modelo a ser buscado, a partir de informagao a priori vinda da
geologia ou de outros métodos geofisicos, um modelo de referéncia pode ser aplicado a norma
do modelo. Dessa forma, buscar-se-4 uma solucao que minimize tanto deps — dpreq quanto

m — m,.r, balanceado pelo parametro de regularizacao:

O = By + A0,y = ||Gm — d||z + A|[m — myes|]o. (2.10)

Se for de conhecimento que o modelo assume valores dentro de um intervalo para um certo
indice j, pode-se ainda implementar tal restricao na fungao objetivo. No trabalho de Gill
et al. (1991), por exemplo, estabelece-se uma expressao de fungao objetivo utilizando estes

limites do modelo:

O, (m) = g+ ADy, — 20 [i In (%) + iln (H)] . (2.11)

Jj=1

em que m, e m_ sao valores maximos e minimos, respectivamente, referentes a um parametro

do modelo com indice j.

2.2 Sistema de equacgoes normais com regularizacao

Considerando uma matriz W,,, a qual engloba na forma discreta tudo que se pode levar em
conta na norma do modelo ®,, (simplicidade, suavidade, interfaces, modelo de referéncia,

etc), os sistemas de equagdes a ser resolvidos ficam no problema linear:
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(GTG + MW, W, )m = G'd, (2.12)
ou, na forma X?Xh = XTy:
G d
T T _lar T
GT VAW, ] [\/me] mn = [G VAW, } H , (2.13)
€ no caso nao-linear:
(JTT + AW "Wp)om = JT6d — AW, "W, m®), (2.14)
ou:
IT VAW T] T om = [JT VAW T] od (2.15)
= |vaw, ) VAWm®)| |
sendo m® o modelo na iteracdo corrente.



CAPITULO 3

Velocidades sismicas

3.1 O experimento sismico

O método sismico de reflexao consiste na aquisicao de dados referentes a ondas elasticas
se propagando no interior da Terra, tendo como objetivo obter conhecimento de estruturas
em subsuperficie. Tem-se alcancado tal conhecimento através da detonacao de uma fonte
sismica e a simultanea recepgao dos dados em varios geofones (transdutores que transformam

energia sismica em sinal elétrico), o que se chama de um experimento sismico.

A figura abaixo mostra um experimento sismico na sua forma mais simples, e as variaveis
fisicas e geométricas referentes ao mesmo. Um refletor é uma superficie na qual ocorre
a reflexao das ondas sismicas, o que torna possivel a captacdo da energia sismica pelos
receptores. O refletor se caracteriza pela diferenca de propriedades fisicas de um meio fisico

ao outro, o que o remete a uma estrutura geoldgica.

X

Superficie

\Y

Refletor —¥

Figura 3.1: Experimento sismico basico e sua geometria. S é a posicao da fonte sismica, R
do receptor sismico. x é o afastamento (offset), h é a espessura da camada tnica, e V sua

velocidade sismica.

O tempo de transito da onda sismica é, conforme tal geometria:

x?  4h?

2 _

(3.1)

Caso o afastamento entre fonte e receptor seja nulo, o tempo de transito (tg) se iguala ao

segundo termo da Equagao 3.1. O tempo de transito com afastamento arbitrario, em termos

14
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de ty, fica:

t2—t2+x—2 (3.2)
— Y0 Vz‘ .

Nota-se que quanto maior o offset (afastamento), maior o tempo de transito. Esta carac-
teristica é notada quando os sismogramas sao dispostos em familias de tiro ou CMP (ver
Figura 3.2). Familias de tiro sdo os sismogramas agrupados conforme detonagao sismica
realizada; e nas familias CMP (Common Mid-Point), os sismogramas sdo agrupados pelo
ponto médio, que em camadas sem mergulho correspondem a tragos provenientes do mesmo

ponto de reflexao em profundidade.

Ri R R3
S R4 R R3
(a)
Ri R R
S3 Sz Sq Ri Ry Rs

=

Figura 3.2: Familias de tiro (a) e CMP (b), e seus respectivos sismogramas

(b)

O nome desse atraso em tempo de um sinal sismico com o offset chama-se de moveout.
No caso de um refletor plano: normal moveout, e inclinado: dip moveout. Este conceito de

moveout &€ importante para outras defini¢oes, tal como velocidade de normal moveout.

Pela Equacao 3.2, a qual descreve tempo de transito num meio homogéneo, nota-se que

a velocidade V' tem que ser estimada. Para casos mais complexos de experimentos sismicos e
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que se aproximam mais da realidade, a estimativa de velocidades passa a ser todo um campo
de estudo no método sismico, pelo fato da velocidade variar espacialmente. Isto significa
dizer que, para o devido imageamento de estruturas geoldgicas usando dados sismicos, ou
seja, a correta localizacao dos refletores numa secao sismica, o campo de velocidades em cada

ponto (x,z) ou (x,y,z) para o caso tridimensional tem que ser conhecido.

3.2 Velocidades sismicas

Velocidade sismica da onda compressional (onda P) tem sua medida direta através de perfis
sonicos, realizados comumente em pogos de exploracao. O método sismico, porém, fornece
uma medida indireta desta velocidade, e a depender de qual etapa do processamento esta
medida é feita, tem-se varios tipos de velocidade com suas respectivas defini¢oes: velocidade

intervalar, aparente, média, instantanea, de NMO, etc (Yilmaz, 2001).

A seguir, sao explicados os tipos de velocidades mais importantes envolvidas no proces-
samento, e de que forma esses tipos de velocidades se relacionam para a determinacao final

de um campo de velocidades que se aproxime do real.

Velocidade intervalar

Velocidade intervalar é a velocidade sismica representativa de uma camada geoldgica. Na
escala de estudo empregada pelo método sismico, a mesma ¢é melhor entendida como a
medida média da velocidade da frente de onda sismica ao longo da camada, nao como uma
medida média das velocidades das particulas na camada (Hill e Ruger, 2012). Essa é a
velocidade usada no processamento sismico que mais se aproxima da velocidade sismica real

em subsuperficie.

Portanto, a obtencao destas velocidades permite criar-se um modelo, e utilizando-se
deste, definitivamente imagear, isto é, posicionar os eventos sismicos em suas corretas po-
sicoes em subsuperficie. Porém sua obtencao é feita de forma indireta no processamento, e
geralmente levando-se em conta a premissa que a subsuperficie pode ser aproximada a um

modelo com camadas horizontais, homogéneas e isotropicas.

Velocidade de NMO e de empilhamento

Velocidade de NMO (Normal Move-out) é a velocidade que corresponde ao efeito de move-
out dos eventos sismicos em uma familia CMP (ver Figura 3.2(b)), e esta associada a um
refletor. Na presenca de varias camadas, esta ¢ uma velocidade representativa das camadas

acima deste refletor.
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Em um painel CMP, as reflexoes devido a um ponto médio comum e de mesmo tg,
formarao uma curva assemelhando-se com uma hipérbole a medida que o offset aumenta.

Taner e Koehler (1974) representou esta curva como a truncagao de uma série infinita:

t2 = Cy+ Clil?Q -+ 021’4 + ... ~ Co+ Cll’z, (33)

onde Cy = t3 e Oy = 1/V2,,,. Este truncamento s6 é valido para offsets pequenos em relagao
a profundidade de investigagao, ja que os termos de x com poténcia elevada aproximam-se

de zero nestes casos.

Ja que o moveout é o atraso no tempo devido ao offset em comparagao ao tempo de

afastamento nulo, logo, utilizando a Equacao 3.3 truncada, o moveout é expresso por:

I‘Q

2 — 12 = At = (3.4)

Vo
o que permite dizer que a velocidade de NMO é aquela que melhor equaciona a expressao

acima para uma familia CMP.

Corregao de NMO ¢é o nome dado ao processo que retira o moveout e faz com que
tais reflexdes em forma de hipérbole se horizontalizem, para que enfim sejam empilhadas e
formem um tnico traco referente ao CMP. Isto é feito usando uma estimativa de V0 na

Equagao 3.4 e subtraindo os At referentes a cada trago.

Feito a correcao de NMO, todos os tragos de uma familia CMP tendem a apresentar
os eventos sismicos horizontalizados e sem tempo de atraso devido ao offset, o que significa
que todos os tracos simulam agora aquisicao de afastamento nulo. J& que, para refletores
sem mergulhos, os eventos horizontalizados neste painel CMP estao associados a um ponto
em profundidade, o empilhamento é feito para aumentar a razao sinal/ruido e criar uma
secao de afastamento nulo tnica. A velocidade empregada na corregao de NMO que me-
lhor horizontaliza e empilha os eventos sismicos em uma familia CMP chama-se velocidade
de empilhamento. Portanto, a velocidade de NMO neste contexto também é chamada de

velocidade de empilhamento.

3.3 Relagao de RMS (Root Mean Squares) entre velocidade inter-
valar e de NMO

O fato do experimento sismico ser aplicado em subsuperficie formada majoritariamente por
estratos faz adequada para varios casos a analise sismica dividindo a terra em camadas

horizontais, com propriedades fisicas (velocidade compressional, transversal, densidade, etc)
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homogéneas e isotropicas em cada uma das camadas. Essa simplificacao do meio fisico em

subsuperficie foi inclusive responsavel por inimeras descobertas na geofisica.

Portanto velocidade intervalar, neste contexto, é a velocidade correspondente a um

certo intervalo em profundidade dentro desse modelo simplificado de camadas horizontais.

Considerando tal modelo estratificado, a velocidade de NMO em um certo refletor é o
valor quadratico médio (RMS - Root Mean Square) das velocidades intervalares da superficie

até tal refletor, ou seja:

(3.5)

em que U, é a Vyyo na camada n, e V; a velocidade intervalar na camada i. Esta rela-
¢ao de RMS s6 pode ser aplicada ao modelo estratificado, segundo a maioria dos autores
(Dos Santos, 2009).

Porém, o que é desconhecido inicialmente no processamento sismico é a velocidade
intervalar, enquanto que perfil de velocidade NMO é obtido pela analise de velocidades. A
inversao da Equagao 3.5 se faz necessaria, e sua forma discreta foi elaborada primeiramente
por Dix, 1955:

V2 _ Ugtn B Urgfltnfl

; A (36)

Tal formula se restringe a camadas horizontais, homogéneas e isotropicas. Dados reais
geralmente se distanciam deste modelo, especialmente devido a estruturas geologicas e varia-
¢oes laterais de velocidade, o que faz a formula de Dix nao ser apropriada nestes casos. Além
disto, note que na formula (Equacao 3.6) a diferenga entre os quadrados de velocidades RMS
adjacentes sao computados, fazendo com que pequenas variagoes no perfil de velocidades

RMS gere variagOes bruscas e muitas vezes irreais na velocidade intervalar (Harlan, 1999).

Portanto, velocidade de NMO é chamada de velocidade de RMS assumindo camadas

horizontais, homogéneas e isotrépicas.

3.4 Espectro de Velocidades

Ao longo dos anos na industria sismica, varios métodos de obtencao de velocidades de empi-
lhamento em dados CMP foram empregados. A disposicao de varias se¢oes empilhadas com
velocidades constantes, chamadas de paineis CVS (Constant Velocity Stacks), é um conhe-

cido exemplo. Atualmente, a utilizacao de espectros de velocidades é a forma mais robusta
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de se realizar esta etapa do processamento, chamada de analise de velocidades.

Num painel de velocidade x tempo, cada amostra deste plano é associada a uma medida
de coeréncia referente a qualidade do empilhamento dos tragos em uma secao CMP, usando
aquele determinado tempo e velocidade. Uma vez disposto este painel, comumente chamado
de espetro de velocidades, os seus maximos irao ser escolhidos pelo geofisico para servir de

base para geracao de um perfil de velocidades de empilhamento.

A medida de coeréncia, ou seja a que mede a qualidade do empilhamento em cada
amostra do espectro, ¢ de suma importancia para a anélise de velocidades em si. O trabalho
de Taner e Koehler (1969), que serviu de base para os demais trabalhos em andlise de
velocidades, apresenta algumas medidas de coeréncia, dentre elas a medida semblance, a

qual é , de longe, a mais usada na analise de velocidades.

A comparacgao entre a energia do trago empilhado com a soma das energias dos tracos
individuais, dentro de uma janela de tempo e ja corrigidos de NMO, é o principio por
de tras do semblance. A janela de tempo utilizada tem que ser pequena, com tamanho

aproximadamente igual ao do pulso sismico. Matematicamente, tem-se;

tZTZ' L/2 M -
g t:nJ—rL§2 [Z] alt, j)]?

M3, Zj a(t, ])2

onde o indice 7 se refere as amostras dentro da janela de tempo desejada, e o indice ¢t ao

(3.7)

traco, sendo M o total de tragos no painel CMP. A fungao a; é a amplitude do trago na

respectiva amostra em tempo.

Uma anélise de velocidades precisa resulta em um melhor empilhamento dos tragos,
aumentando a resolucao da secao sismica final; e em uma melhor estimativa do campo de

velocidades.
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Figura 3.3: Exemplo de um painel semblance
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CAPITULO 4

Metodologia

A obtengao do dado, que neste caso é a velocidade RMS em cada amostra, é feita
pela pickagem manual no painel semblance. Usualmente, a depender do dado, o geofisico
seleciona 4 a 12 pontos no perfil semblance. Com estes pontos, realiza-se uma interpolacao a
fim de se ter um perfil de velocidades 1D em todas as amostras de tempo, ou boa parte das
amostras (igualmente espacadas) caso o processamento seja custoso. A interpolac¢ao usada

foi monotoénica ctbica, a qual mantém a derivada continua.

A inversao fornece como saida o modelo (velocidade intervalar). A inversao usada neste
trabalho mantém o nimero de amostras na saida (N = M), fazendo com que o sistema
seja determinado. Isto é importante para se ter um valor de velocidade intervalar em cada

amostra de tempo, e para nao haver efeito de aliasing. Porém a mesma metodologia poderia
ser feita para N # M.

4.1 Caso linear

O objetivo é obter as velocidades intervalares a partir das velocidades de NMO, conside-
rando um meio estratificado. Portanto, a operacao direta seria a operagao de RMS citada

anteriormente:

U, = (4.1)
Porém, a relagcao acima nao ¢ linear. Elevando a expressao ao quadrado:
1 n
U2=—-Y V2At, 4.2

obtém-se uma relagao linear, s6 que referente ao quadrado das velocidades intervalar e de

NMO. Expressando esta relagao em forma matricial:

21
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(At /i 0 ... S 0 V2 U?
Aty /t; - ... Atj/t; 0 ... 0 V2 = |U?|. (4.3)
Ati/ty - 0 A/ty - 0 Aty /tn]| VR %73

Esta tltima expressao esta exatamente na forma de um sistema de equacgoes linear a se

inverter, ou seja

Gm =d, (4.4)
em que
m = [V, V2 .., V3], (4.5)
d =[U2,U3,...U3,), (4.6)
(§

Gij —

{% S0 Al <t wn

0 : i:l Atk >t

Esta constru¢do do problema de velocidades intervalares é usada por Burland et al. (2011).

Norma do modelo

No intuito de eliminar-se variacoes indesejadas no modelo invertido, que sao presentes no
resultado por Dix, a norma do modelo tera termos referentes a simplicidade e suavidade do

modelo:

B (m) = a, / (m)2dt + o / (dm,/dt)2dt. (4.8)

Para implementacao computacional, a discretizagao da norma do modelo se faz neces-

saria:

N-1

N
() =y > (M)At + > (W)QAQ (4.9)
i=1 i=1 t
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Desenvolvendo estes termos da norma do modelo para forma matricial, tem-se a matriz

referente a simplicidade W's, devidamente normalizada pela taxa de amostragem

Aty 0 0

0 Aty ... 0
W, =diag{\/Aty=| . 7 |, (4.10)

0 0 . VAty

e de forma analoga, a matriz referente a suavidade, sendo a mesma um produto de uma
matriz que normaliza pela taxa de amostragem e outra matriz contendo os coeficientes para

derivada por diferengas finitas:

W, = diag{1/\/At;} - Dy (4.11)

VAL 0 ... 0 110 0
0 1 Aty ... 0 O —1 1 ... 0 0 0
_| 0 VAR R R P
0 0 1/\/AtN 0 0O 0 0 —1 1

Portanto, a operador matricial sobre o modelo referente a& Equacao 4.9 é:

W' W = a, W W, + o, W W,. (4.13)

O sistema de equagoes completo se torna:

(GTG + MW, "W, )m = G'd. (4.14)

4.2 Caso nao-linear

O caso nao-linear usa como operacao direta a propria operacao de RMS:

(4.15)

A matriz-peso do modelo (W,,) sera determinada da mesma forma que no caso linear

(Equacgao 4.13). O capitulo 2 mostra o sistema de equagoes para o caso nao-linear:
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(JTT + MW "Wy )om = J76d — AW, " W,,m*) (4.16)

A matriz jacobiana é formada pela derivada da Equagao 4.15 em relagao a V;:

= om, ~ v (4.17)

Esta derivada pode ser numérica ou analitica. Para este trabalho, foi usada a analitica de

facil demonstracao:

i (=1/2)
ou; 11 ) 2V; At
L= = At S — 4.1
v 2<ti v ) (22) (419
k=1
ou seja:
V'Atj

Jij = 4 (4.19)

t—ll_ V2AL,

O modelo inicial (m®) deve ser um modelo de referéncia que esteja relativamente
proximo do minimo local da fungao objetivo. O modelo gerado pela formula de Dix levemente
perturbado com uma funcao aleatoria atende a essa caracteristica, sendo dessa forma usado
neste trabalho.

4.3 Inserindo descontinuidades

Para obter um modelo de velocidades intervalares com interfaces através da inversao, adiciona-
se uma matriz B (ver capitulo 2). A questao é determinar aonde estao estas interfaces, ou
seja, aonde ocorrem reflexdes de importancia para geragao de tal modelo. O painel semblance
ou o proprio dado sismico contém esta informacao, porém nao de forma trivial. Outro detalhe
importante é que espera-se que a detecgao destas reflexoes seja de forma automaética. Ruido
e interferéncia das proprias reflexoes entre si fazem com que esta deteccao seja complicada

se for usado diretamente o semblance ou o dado sismico.

Sugere-se neste trabalho a computacao de uma medida retirada do semblance, porém
com maior definicao das reflexdes para uma sele¢ao automaética. Maior definicao significa
determinar isoladamente reflexdes proximas ou reflexdes com coeréncia desfocalizada no pai-

nel semblance, no intuito de detectar estas com melhor acurédcia. Alguns trabalhos sugerem
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medidas de coeréncia além do semblance, sendo que a medida MUSIC (MUltiple Slgnal

Classification) é uma alternativa usada comumente (Barros et al., 2012).

Procura-se nestas outras medidas de coeréncia alguma forma de quantificar a energia
razao sinal/ruido, diferente do semblance que quantifica a energia do sinal empilhado em
relacdo ao dado (Ursin et al., 2013). Assumindo que sinal e ruido sdo variaveis aleatorias

indepedentes, a razao sinal/ruido tem energia:

— > D0 las(t + 7))
M DD a?(t> > Do lai(t+1)]2 (4.20)

ou, colocando-a em funcao do semblance:

Q

S

em que S é o valor do semblance para uma certa velocidade RMS e para um certo tempo,
e M é o numero de tragos. Com intuito de se usar escala logaritimica caso seja necessario,

adiciona-se uma unidade ao @), resultando na medida MUSIC:

_ _ 1 o Zt 21 a?(t)
P T S S Y a0 - o, [ [l + )P (4.22)

que é introduzida por Schmidt (1986). Note que o MUSIC tem variagdo de 1 < P < 0o ao

contrario do semblance (0 < S < 1), permitindo uma maior individualizagdo no MUSIC de

valores grandes do semblance, proximos de 1, e valores pequenos, proximos de 0.



CAPITULO 5

Resultados: Dados sintéticos

O método foi implementado utilizando algoritmos em FORTRANO90 e programas do

pacote de software livre Seismic Unix (Para maiores informagoes sobre o pacote: Stockwell,
1999).

5.1 Perfil 1-D

5.1.1 Modelagem

Afim de se obter dados sismicos tanto para obtencao do perfil de velocidades RMS e para
posterior inversao, foi criado um modelo de velocidade somente em funcao da profundidade
(Figura 5.1):

3500

3200

2900

2300

Velocidade (m/s)
>
o
o

2000

1700

Figura 5.1: Modelo de velocidades 1D

A modelagem dos dados é feita com um tunico tiro split-spread, com cobertura de 120
tragos (Figura 5.2):

De posse do dado (Figura 5.2), aplica-se um programa de anéalise de velocidades, o

qual gera um painel semblance (Figura 5.3). A escolha dos pontos ¢ feita (manualmente),

26
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escolhendo-se os pontos de provaveis reflexdes pela maior coeréncia semblance. Apos a selecao

destes pontos, gera-se, através de interpolagao, um perfil de velocidades 1D.
20 40 60 80 100 120

0

0.5+

e
2

Tempo(s)

=
ol
L

Figura 5.2: Dado split-spread referente ao modelo 1D (Figura 5.1)

Velocidade (m/s)
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n w
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=

o

Figura 5.3: Painel de semblance referente ao dado 1D (Figura 5.2)
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Valores do semblance sao obtidos ao longo de tal perfil de velocidades (Fig. 5.4). E
tendo o semblance, pode-se calcular o MUSIC (Fig. 5.5), o qual realga os picos que estao
associados a mais provavéis reflexdes. Os picos do perfil de medida MUSIC serao usados na

inversao para gerar o modelo descontinuo.

1.2
I I SemblanceI ao longo do perfil dle velocidade
1 .
0.8 | R
(0]
o
g
o 0.6 i
S
[
n
04 |-
0.2 |
O 1 1 M 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25
Tempo (s)

Figura 5.4: Semblance ao longo do perfil de velocidade interpolado
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Figura 5.5: MUSIC ao longo do perfil de velocidade interpolado
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Primeiramente foi feita a inversao continua (sem interfaces). Os resultados, comparando-os

com o método convencional (Dix), sdo mostrados a seguir:

Velocidade (m/s)

Velocidade (m/s)

3500

3000

2500

2000

3500

3000

2500

2000

0 0.5 1 15 2 2.5

Tempo (s)

Figura 5.6: Resultado da inversao linear

0 0.5 1 15 2 25
Tempo (s)

Figura 5.7: Resultado da inversao nao-linear
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Numero de amostras em tempo (nt) 651

Modelo inicial Dix, perturbado em 10%
Regularizacao

Parametro de regularizagao () 2.1072

Coeficiente de simplicidade (o) 0.25

Coeficiente de suavidade (ay) 1

Tabela 5.1: Parametros utilizados nas inversoes

Como se pode ver, a velocidade intervalar obtida pelo método é mais suave que o

resultado por Dix. A funcao RMS, a qual é o dado de entrada para inversao, é suave, sem

grandes variacoes, o que fez com que o resultado por Dix também fosse satisfatorio para esse

perfil 1D.

Como se pode ver na Tabela 5.1, foi utilizado um parametro de regularizacao de 1072, o

qual foi empiricamente determinado. Resultados com diferentes parametros de regularizacao

podem ser obtidos (Figura 5.8), mostrando que o parametro escolhido balanceia satisfatori-

amente a norma do modelo e do dado:

Velocidade (m/s)

3500

3000

2500

2000

1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5
Tempo (s)

Figura 5.8: Resultados para diferentes parametros de regularizagao

Fazendo agora a deteccao automatica das reflexdes no perfil de MUSIC, pode-se imple-

mentar a mesma inversao, porém gerando modelos com interfaces:
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Figura 5.9: Resultado da inversao linear
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Figura 5.10: Resultado da inversao nao-linear
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O modelo invertido descontinuo apresenta crescimento com tendéncia parecida com os
resultados do caso continuo (Figuras 5.6 € 5.7). O mesmo se aproximou bastante do modelo

real estratificado, principalmente em tempos medianos, se afastando um pouco do real para
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tempos tardios.

5.2 Pertil 2-D

5.2.1 Modelagem

De forma semelhante ao perfil 1-D, primeiramente foi feita a modelagem. Um modelo sinté-
tico foi criado baseado em dados reais da Bacia do Tacutu, os quais também serao invertidos
posteriormente. Esta inversao com modelo sintético visa analisar o problema antes de aplicar

a inversao em dados reais.

A analise de velocidades foi feita utilizando somente familias CMP de cobertura maxima,
em um intervalo de 25 CMP’s, totalizando 28 CMP’s ao total. A Figura 5.12 mostra alguns

CMP’s utilizados e seus painéis semblances como exemplo.

x(km)
6 12 18 24

4800

4300

3800

3300

2800

Velocidade (m/s)

2300

1800

Figura 5.11: Modelo de velocidades 2D
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Dimensoes (km) x [-2,24] ; z [0,4]
Amostragem em x e z (km) 0.005
Aquisigao
Numero de tiros 320
Numero de geofones 100
Numero de CMP’s 871
Espagamento entre tiros (m) 50
Espagamento entre geofones (m) 50
Posicao da fonte em x (km) [5,21]
Maximos offset (m) [-2750,2750]
Minimos offset (m) [-50,50]

Tabela 5.2: Parametros utilizados na modelagem

Uma vez feita a analise, pode-se obter uma secao empilhada. Neste caso, os perfis de
velocidades NMO nestes 28 CMP’s foram interpolados para todos os CMP’s. Fazendo para
cada familia CMP uma correcao de NMO, pode-se empilhar todos tragos por CMP e assim
obter a se¢ao empilhada:

X(km)

Figura 5.13: Se¢ao empilhada em tempo dos dados sintéticos

As regides de bordas laterais na secao empilhada foram retiradas ja que a modelagem

e a cobertura CMP nao sao satisfatorias nestes locais. Note que ha certos artefatos (né de
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gravata, abaixo do x = 20 km) por efeito das estruturas do modelo.

Os diferentes perfis de velocidade obtidos na anélise de velocidade formam um campo

de velocidade RMS, o qual sera usado como entrada para a inversao regularizada (Figura
5.14).

# CMP

3490
3190 1.0
@
£ 2800 1.5
g o
= =
g 2690 2.0
o
£ 2290
2.5
1990
3.0
1690

3.5

Figura 5.14: Campo de velocidades RMS, em tempo

5.2.2 Inversao

Foi feita a inversao descontinua nos dados bidimensionais, ja que o objetivo é se aproximar do
modelo real que contém interfaces. A inversao foi aplicada em cada CMP, e a incorporagao
das descontinuidades na inversao foram feitas através da deteccao automaética dos picos de
cada perfil MUSIC, semelhante ao caso unidimensional. A seguir mostram-se os valores do
semblance e do MUSIC para todos os CMP’s. Note que os picos tendem a seguir as estruturas
do modelo (Figuras 5.15 e 5.16).
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Figura 5.16: Valores do MUSIC, em todos os CMP’s. A escala de cores da figura foi truncada

no vermelho para todos os valores maiores que 8 referentes ao MUSIC
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A seguir mostram-se os resultados da inversao regularizada e do método convencional
(Dix). Como mostrado no caso unidimensional, os resultados da inversao linear e nao linear
sao bastante proximos, e para este caso bidimensional foi escolhida a inversao linear. O
modelo real estda convertido em tempo para fins comparatorios. O campo de velocidades

continuo fornecido por Dix se mostrou satisfatério neste caso sintético.

x(km)
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w
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Figura 5.17: Modelo de velocidades real, em tempo e reduzido a area de interesse



# CMP
200 400 600 800

5150
4650

4150

w
[o2]
al
o

w
'_\
a1
o

Velocidade (m/s)

2650

2150

1650

Figura 5.18: Campo de velocidades obtido por Dix, em tempo
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Figura 5.19: Campo de velocidades invertido, em tempo
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Numero de amostras em tempo (nt) 881

Modelo inicial Dix, perturbado em 10%
Regularizacao

Parametro de regularizagao () 2.1072

Coeficiente de simplicidade (o) 0.5

Coeficiente de suavidade (ay) 1.25

Tabela 5.3: Parametros utilizados nas inversoes

A fim de se mostrar o resultado da inversao com o modelo real em um mesmo grafico,

perfis de velocidades em uma posicao lateral fixa sao mostrados na Figura 5.20.

Velocidade (m/s)

5000

4500

4000

3500

3000

2500

2000

0.5 1 15 2 25 3
Tempo (s)

Figura 5.20: Comparagao entre perfis de velocidades real e invertido, no CMP de ntimero

510

Resultado convertido para profundidade

A seguir, mostra-se o resultado da inversao convertido em profundidade juntamente como o

modelo real utilizado na modelagem.



5150

4650

4150

w
[o2]
al
o

w
'_\
a1
o

Velocity (m/s)

2650

2150

1650

x(km)

40

Figura 5.21: Modelo de velocidades real, em profundidade e reduzido a area de interesse
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Figura 5.22: Campo de velocidades invertido, em profundidade



CAPITULO 6

Resultados: Dados reais

6.1 Dados reais da Bacia do Tacutu

Os dados reais usados foram provenientes da regiao do rifte intracontinental do Tacutu,
situada na fronteira entre o nordeste do estado de Roraima e da Guiana (Eiras e Kinoshita,
1994). Os dados sismicos, especificamente, tratam-se da linha sismica de reflexao 50-RL-90,
adquirida pela PETROBRAS no ano de 1981. A aquisigao foi feita utilizando um arranjo de
tiros split-spread simétrico. Parametros referentes a aquisicao e utilizados no processamento

sao mostrados abaixo.

Nimero de tragos 15035
Nimero de tiros 178
Ntmero de CMP’s 1521
Namero de amostras (nt) 1001
Taxa de amostragem (dt) 4 ms
Espacamento

Espagamento entre geofones (m) 50

Méximos offset (m) [-2500,2500]
Minimos offset (m) [-150,150]
Espagamento entre tiros (m) 200

Tabela 6.1: Parametros referentes a aquisicao

O dado pré-empilhado, disponibilizado pela ANP ao CPGG/UFBA e processado por
Da Silva (2004), esta pronto para a analise de velocidade. Isto é, as etapas do pré-processamento
(silenciamento, geometria, corregao de amplitude, filtro passa-banda, corregao estatica, etc),
filtragem do ground-roll por balanceamento espectral, e correcao de dip moveout; todas fo-
ram feitas. Para mais detalhes destas etapas implementadas no dado, ver Da Silva (2004).
Neste trabalho, portanto, sera gerado o dado de entrada para a inversao, o qual é o campo de
velocidades RMS, a partir da linha sismica 50-RL-90. A seguir mostram-se partes do dado:

41
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6.1.1 Analise de Velocidades

Como se pode observar na Figura 6.2, o dado contém pouca cobertura CMP (de 6 a 12 tragos
por familia). Nestes casos, é comum a utilizagao de familias de supergathers. Estas familias
consistem-se em, a partir de um nimero consideravel de familias CMP, empilhar os tracos
de igual offset e gerar uma familia com grande cobertura e razao sinal/ruido alto. Ao todo

foram criados 28 supergathers contendo 50 tragos cada.

Uma vez obtidos os supergathers, é feita a anélise de velocidade para cada supergather
e atribui o respectivo perfil de velocidade NMO ao CMP central do conjunto de CMP’s
referentes ao supergather; ou seja, para um supergather compreendendo os CMP’s de 1 a 50,
a velocidade NMO obtida é referente ao CMP 25.

O conjunto de perfis de velocidade NMO obtidos para estes supergathers gera um campo

de velocidades RMS para a posterior inversao (Figura 6.4).
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Figura 6.4: Campo de velocidades RMS, em tempo

Portanto, tendo-se o campo de velocidades RMS, pode-se realizar a correcao de NMO
em toda a linha sismica, empilhar os tracos em cada familia CMP e gerar a se¢cao empilhada

em tempo:
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Figura 6.3: Algumas familias de supergather do dado real e seus respectivos painéis semblance: (a) Supergathers dos CMP’s 207 a 257,

(b) 757 a 807, (c) 1257 a 1307, (d) 1507 a 1557.

44



45

4 8 12 16 20 24 28 32 36

Figura 6.5: Se¢ao empilhada em tempo do dado real

6.1.2 Inversao

A implementagao da inversao foi feita nos dados reais semelhante ao caso sintético 2d, ou
seja, para cada perfil de velocidade RMS por CMP, um perfil de velocidade intervalar foi
obtido. Agrupando todos os CMP’s forma-se um campo de velocidades intervalares. Os

parametros usados no algoritmo sao mostrados a seguir.

Numero de amostras em tempo (nt) 1001

Modelo inicial Dix, pertubado em 3%
Regularizagao

Parametro de regularizacao (\) 1071

Coeficiente de simplicidade (o) 0.25

Coeficiente de suavidade (o) 3

Tabela 6.2: Parametros utilizados nas inversoes

Primeiramente foi feita uma inversao continua. Comparando-a com o resultado por Dix,
nota-se que as varia¢oes anémalas decorrentes da formula de Dix s@o atenuadas na inversao

regularizada:
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x(km)
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Figura 6.6: Campo de velocidades intervalares por Dix, em tempo
x(km)
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Figura 6.7: Campo de velocidades intervalares pela inversao regularizada, em tempo

Ja a inversao descontinua sera feita de uma forma diferente da que foi implementada
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nos casos sintético 1D e 2D. A anélise de velocidade nao forneceu valores de semblance
satisfatorios para que a deteccao das reflexdes pelo MUSIC fosse implementada. Foi feita
entdo uma selegdo manual das reflexoes pela propria segdo em tempo (Figura 6.5). Escolheu-
se os quatro refletores de maior destaque para secao para que estes sejam as interfaces do

modelo a ser obtido pela inversao, e sobreposicao destes na secao sismica encontra-se na

Figura 6.8. x(km)
0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 6.8: Refletores picados manualmente para posterior inversao do modelo com interfaces

Para que se crie um modelo mais propicio para etapas finais do processamento, como a
migragao sismica, as velocidades no modelo devem variar pouco lateralmente. Para isso, o
campo de velocidades RMS da Figura 6.4 que serve de entrada para inversao foi suavizado

e reamostrado:
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x(km)
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Figura 6.9: Campo de velocidades RMS, em tempo, suavizado lateralmente

Finalmente, a inversao descontinua foi implementada, tendo como dado de entrada o
campo de velocidades RMS suavizado e a localizagao das interfaces.

x(km)
6 12 18 24 30
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5875
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»
£ 4875 1.5+

e 4375 —_
< ¥, 2.04
% 3875 -

(@]
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1875 35

4.0

Figura 6.10: Modelo invertido de velocidades, com interfaces, em tempo
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Figura 6.11: Perfil de velocidade referente & Figura 6.10 na posicao x=15km

Resultado convertido em profundidade

O modelo de velocidades em fungao da profundidade é fundamental para a maioria dos
algortimos de migragao atuais. Abaixo, mostra-se o mesmo resultado obtido, s6 que em

funcao da profundidade, semelhante ao que foi obtido no caso sintético 2D.
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Figura 6.12: Modelo invertido de velocidades, com interfaces, em profundidade
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CAPITULO 7

Conclusoes

A inversao regularizada e linearizada, aplicada sobre os dados sintéticos e reais com
algumas variacoes, cumpriu satisfatoriamente seu papel de obter modelos de velocidades
intervalares plausiveis com os dados e com a geologia, apresentando porém algumas restrigcoes.
Também foi visto que o tratamento linear ou nao-linear ao problema fornecem praticamente
os mesmos resultados, ficando a cargo do usuério a escolha de uma melhor convergéncia pelo
método iterativo (Gauss-Newton) ou de um menor tempo de processamento (abordagem

linear).

Os resultados convencionais obtidos pela equagao de Dix foram plausiveis geologica-
mente com os dados sintéticos. Ja com dados reais, de maior complexidade e com maior
nivel de ruido, variagoes anomalas de velocidade surgiram, o que fez o método convenci-
onal falhar. Em comparagao, a inversao regularizada continua foi levemente melhor nos
casos sintéticos, e no caso real formou um campo de velocidades intervalares suficientemente

plausivel, o que definitivamente nao foi obtido pela férmula Dix.

A inversao descontinua apresentou resultados semelhantes & continua, exceto pelas inter-
faces presentes. A determinagao das interfaces nos casos sintéticos pelo MUSIC possibilitou
uma maior aproximagcao ao modelo sintético real de velocidades, o qual é estratificado. O
numero de interfaces no modelo original e no invertido foram exatamente iguais para o perfil
1-D e para regioes com pouco mergulho do caso sintético 2-d, e além disso, houve pouco des-
vio de localizagao das interfaces nestes casos em relagao aos respectivos modelos originais.
Ja os valores de velocidades obtidos na inversao descontinua se distanciaram um pouco do

original, principalmente para tempos tardios.

Regides com mergulho e, principalmente, em forma de sinclinais (e que geram artefatos
de migracao) limitaram a acuracia do método tanto na determinacao das interfaces quanto
nos valores de velocidade. Isto prova a limitacao do método em tais estruturas, justamente
pelo fato da relacao RMS entre velocidades de NMO e intervalares ser invalida quanto maior

o mergulho destas estruturas.

A analise de velocidade do dado real causou perfis imprecisos de velocidade RMS, devido
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e 0 nivel de ruido do dado, de origem terrestre;
e pouca cobertura CMP;

e e 0 uso de supergathers, que sao representativos de varias familias CMP com a premissa

de pouca variacao de velocidade lateral. Em casos reais essa premissa costuma falhar.

Portanto, nao houve possibilidade de se aplicar a deteccao automatica de interfaces pelo
MUSIC no caso real, recorrendo-se a deteccao manual. O campo de velocidades RMS foi
suavizado lateralmente pelo mesmo motivo. Apesar disto, o modelo invertido para o caso
real pareceu plausivel geologicamente e, portanto, serve de estimativa para um futuro modelo

de migracao para estes dados provenientes da Bacia do Tacutu.

Para uma melhor anélise do método, sugere-se mais resultados e tentativa de aplicagao
em dados maritimos, apesar de estes conterem multiplas e outras particularidades diferen-
tes do tipo terrestre. A determinacao arbitraria do parametro de regularizacao devera ser
suplantada por um método automatico de escolha do parametro, e métodos comuns sao o
da Curva L, Generalized Cross-Validation (GCV) e Principio da Discrepancia. A determi-
nacao do desvio padrao do erro também é algo a ser estudado futuramente com intuito de

aprimorar a inversao regularizada
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APENDICE A

Método do conjugado gradiente

A demostracao das equagoes referentes ao método aqui apresentada é baseada em Por-
sani (2008).

Considerando o sistema de equacoes proveniente do método dos minimos quadrados

XTXh = X"y, (A1)
e sua fungao objetivo
Q(h) = (y — Xh)"(y — Xh) (A2)
T T
y'y -y X||l
= |1 nT , A3
] 12 S =

e fazendo A = XTX e b = X'y, a Equacao A.1 se torna:

Ah=b. (A.4)

A matriz A é simétrica positiva definida. A funcao objetivo em A.3 apresenta direcao

gradiente:
1 yTy —yTX 1 T T
loom) = =-X X"Xh A.
5VQ(h) [0 1} [—XTy oz | n y + (A.5)
1
g® = ~vQh®) = —b + Ah®), (A.6)

2

O método gradiente consiste em atualizar o vetor h, para cada iteracao k£ + 1, por um

incremento na direcao do gradiente e com escala a:

h+D) = h® 4 ag®), (A7)
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Todavia, o método conjugado gradiente leva em consideragao também a direcao conjugada

nas iteracoes, exceto na primeira. A direcao resultante é representada por um vetor v:

h*+) = h® 4 v ®), (A.8)

1 1 o]
o] = o o o} a0

Incorporando A.9 na fungao objetivo (Equacao A.3) afim de se obter o coeficiente «:

ou, de forma matricial:

1 hWT® | {yTy —bT| [ 1 0 | |1
Desenvolvendo esta tltima equacao
B Q(h(k)> gT(k’)V(k) 1
Q(Oé) - [1 Oé] [VT(k)g(k) VT(k)AV(k) a . (A.ll)

Esta ultima equagao representa uma parabola num subespagco da fungao objetivo (ver Figura
A.1). Para se encontrar o minimo desta parabola, deriva-se A.11 e iguala a equagao a zero.

Desta forma, encontra-se o a 6ptimo:

vO(a) =2 [0 1} [Q(h(k)) gT(h)y (k) ] [1*] (A12)

VIEgk) TR Ay®) | |

) VI (g (k)
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Q(h)
Q(a)

(8

=

h ()

Figura A.1: Func@o objetivo de um sistema linear. Note sua forma de paraboldide e sua
projecdo num espaco das incognitas bidimensional. Cada direcio v*) forma uma secéo

contendo uma parabola, e em cada iteragao o minimo desta parabola é buscado.

Incorporando a diregcao conjugada

k) k+1)

Dois vetores v#) e v( sao A-ortogonais quando:

vWAvERD — @, (A.14)

A incorporagao da dire¢ao conjugada fard com que, a cada iteracao, a diregao escolhida
v+ seja conjugada da anterior v(®). Ja que a nova direcao gradiente é calculada pelo o,
a direcao conjugada ¢ multiplicada por um coeficiente S e adicionada a direcao gradiente,

resultando em:

v+ = gkt | gu(k) (A.15)

Pré-multiplicando A a esta ultima expressao:

AvERD — AgktD) 4 g Ay(K), (A.16)

E em seguida pré-multiplicando por v(*®), de forma que A.14 apareca:
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v AVERD — v A gkt 4 gy Ay () (A.17)

Para que v(*®) e v(**1) sejam A-ortogonais (conjugados), a condigao A.14 tem que ser esta-

belecida. Logo, a partir de A.17, tem-se um 3 6ptimo:

) V() A glk+1)
gr=-L 28 _ (A.18)
vI(k) Av(k)

A seguir, mostra-se um pseudo-algoritmo referente ao método CG:

Passos do algoritmo Conjugado gradiente

Dados de entrada: A,hy,b
Dados de saida: h®)

Variaveis auxiliares: v,g,a,(

Inicio:
h© . estimativa inicial
g® = —b+ Ah© : direcao gradiente inicial
v(0 = g0 . direcao resultante inicial

Loop de 0 a N — 1 iteragoes

o YT
- vT (k) Av(k)

% VT(k>Ag(k+l)
B — T VTR AvER)

V(k+l) — g(k+1) + /Bv(k)
Término do Loop

Fim
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