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“ 1 do not know what I may appear
to the world; but to myself I seem to
have been only like a boy playing on
the sea-shore, and diverting myself
in now and then finding a smoother
pebble or a prettier shell than ordi-
nary, whilst the great ocean of truth

b

lay all undiscovered before me.

(Isaac Newton)



RESUMO

Tomografia é uma palavra que vem do grego, e significa imagem de uma se¢ao. Quando
usado em Geofisica pode também ser chamada de geotomografia. Trata-se de uma técnica
de reconstrucao de imagens a partir das somas dos valores de propriedades em determinadas
direcoes. Existem duas classes principais de tomografia sismica. A primeira chamada de
tomografia de tempos de transito utiliza somente a informacao dos tempos de viagem das
ondas sismicas num dado meio. Na segunda classe, a tomografia de forma de onda, como
o proprio nome diz é a que se utiliza da forma de onda em si registrada nos receptores. O
objetivo das duas classes é gerar uma imagem da subsuperficie, estimando parametros fisicos

do meio, que sejam de importancia para o geofisico, como por exemplo, a velocidade sismica.

O objetivo principal desse Trabalho de Graduacao é validar a eficiéncia da tomografia
de tempos de transito como ferramenta geofisica. Desse modo foram realizados testes em
dois modelos sintéticos, sendo um deles baseado nas caracteristicas geoldgicas encontradas no
Campo de Miranga, Bacia do Reconcavo. Para a efetivacao desses testes, aplicamos a técnica
de tracado de raios na chamada modelagem direta. Para a inversao sismica propriamente
dita utilizamos a decomposicao em valores singulares e o método do gradiente conjugado.
Associado a esses métodos de inversao foi necessario um procedimento de regularizagao, uma
vez que os problemas inversos em Geofisica sao mal postos, incluindo a tomografia de tempos
de transito. Escolhemos a regularizacao de ordens zero, um e dois, sendo esses dois tltimos
considerados como regularizacao por matrizes de derivadas. Nas simulagoes realizadas foi

considerada a adicao de ruido gaussiano aos tempos de transito.

Além dos dados sintéticos, foi possivel também realizar alguns experimentos numéricos
com dados reais recentemente coletados no Campo de Miranga. As simulagoes com dados
sintéticos e as inversoes com os dados reais permitiram validar a tomografia de tempos de

transito como uma ferramenta para a caracterizacao de reservatorios de hidrocarbonetos.



ABSTRACT

Tomography is a word that comes from Greek and means image of a section. When
used in Geophysics can also be called geotomography. It is a technique of image reconstruc-
tion from the sum of a given property values in a certain direction. There are two main
classes of seismic tomography. The first is called traveltime tomography and it uses only
the traveltime information from seismic waves which propagate in a given medium. The
second class, the waveform tomography, as the name implies uses the waveform amplitude
itself registered in the receivers. The purpose of both two classes is to generate an image of
the subsurface, estimating physical parameters of medium, which are of importance for the

geophysicist, like for example, seismic velocity.

The main objective of this Graduation Work is to validate the efficiency of travel to-
mography transit times as a geophysical tool. Thus, we performed tests ed on two synthetic
models, including one based on geological features found in Miranga Field, located in the
Reconcavo Basin. For the realization of these tests, we applied the ray tracing technique for
the so called forward modeling. For the seismic inversion itself, we used the singular value
decomposition and conjugate gradient method. Associated with these inversion methods it
was necessary a regularization procedure, since inverse problem in geophysics are ill-posed,
including traveltime tomography. We choose regularization with orders zero, one and two,
the last two being considered as regularization with derivative matrices. In the simulations

we considered the addition of Gaussian noise to the traveltimes.

Besides the synthetic data, it was possible to also perform some numerical experiments
using real data recently acquired in Miranga Field. The simulations with synthetic data and
the inversions with real data validate traveltime tomography as a tool for the characterization

of hydrocarbon reservoirs.
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INTRODUCAO

A técnica tomografica ja é utilizada na medicina ha muito tempo e desde a década de
1980 a geofisica também vem explorando essa ferramenta. A tomografia, do grego imagem
de uma se¢ao, na geofisica pode também ser chamada de geotomografia. A tomografia é uma
técnica de reconstrucao de imagem a partir das somas dos valores de propriedades em deter-
minadas direcoes. E um tipo especial de problema de inversio no qual os dados observados
e os parametros geoldgicos se relacionam através de uma integral de linha. Por exemplo, a
velocidade sismica e as propriedades de atenuacgao da terra podem ser relacionadas ao tempo
de viagem observado e a amplitude de uma onda sismica por uma integral de linha ao longo
de uma trajetoria de raio.

Nesta técnica, ondas geradas por fontes atravessam o meio a ser imageado e sao regis-
tradas em receptores que, assim como as fontes, podem estar dispostos de diversas maneiras
durante a aquisicao. Na geometria interpogos, usada neste trabalho, as fontes ficam loca-
lizadas em um poco e os receptores em outro. Quando as fontes estao na superficie e os
receptores em um poco, temos o perfil sismico vertical, ou VSP, do inglés Vertical Seismic
Profile. As ondas geradas pelas fontes podem ser tanto eletromagnéticas, tomografia eletro-
magnética, como mecanicas, tomografia sismica.

Existem duas classes principais de tomografia sismica: a de tempo de transito, que
utiliza somente a informacao dos tempos de viagem das ondas simicas geradas nas fontes,
através do meio estudado, até os receptores; e a de forma de onda, que utiliza a forma de
onda em si registrada nos receptores. Contudo o objetivo das duas classes, enfim, é gerar
uma imagem da subsuperficie, estimando parametros fisicos do meio, de grande importancia
para a geofisica, como a velocidade sismica.

O objetivo deste trabalho é, usando a técnica tomografica de tempo de transito, esti-
mar os valores das velocidades com que as ondas se propagaram nas rochas, gerando, assim,
uma imagem satisfatoria do meio estudado. Sendo este um problema inverso, o trabalho que
segue fara uma revisao de toda a teoria da inversao e suas aplicacoes a geofisica, definindo
informalmente o que vem a ser uma inversao. Trataremos, também, de dois problemas de
suma importancia na teoria da inversao: o problema da nao unicidade ou ambiguidade e o
da nao linearidade. A partir dai o leitor entrard em contato com todo o tratamento mate-
méatico e os principais métodos de inversao desenvolvidos até hoje para esta area, sempre
levando em conta as aplicacoes, sobretudo a geofisica de exploracao. A técnica de tomografia
sismica recebe uma atencao especial, trés dos quatro métodos de inversao das integrais de

linha sao mostrados: inversao de matriz, método da transformada de Fourier e a técnica de



reconstrucao algébrica. Usaremos modelos sintéticos baseados no Campo de Miranga, na
Bacia do Reconcavo. Desta forma, no Capitulo 2, trataremos da técnica de de modelagem
direta por tracado de raios actusticos, usada para simular a passagem da onda actustica no
meio, fornecendo os dados sintéticos de tempo de transito a serem utilizados na inversao.
Como vai ser mostrado no trabalho, um raio é o caminho seguido pela energia indo da fonte
ao receptor. Para os meios isotropicos os raios sao perpendiculares as frentes de onda, en-
quanto que nos meios anisotropicos nao existe esta perpendicularidade, formando assim um
tragado curvo. Existem diversas formas para se representar a propagacao de sinais sismicos
em um meio, como modelos analiticos, diferencas finitas e tracados de raios. A modelagem
utilizando tracados de raios permite modelar meios com exatidao e eficiéncia computacional.

O Campo de Miranga, no qual os modelos sintéticos foram baseados, faz parte da Bacia
do Reconcavo. A Bacia ocupa uma area de 11.500 km? e localiza-se no Estado da Babhia.
Estruturalmente esta bacia relaciona-se aos esforcos tectonicos distensionais que cuminaram
na fragmentacao do Supercontinente Gondwana durante o Eocretidceo, promovendo a aber-
tura do Oceano Atlantico. Sua arquitetura bésica é de um meio-graben, com falha de borda
a leste e orientacao geral NE-SW.

Descoberto em 1965, o Campo de Miranga localiza-se na calha principal da Bacia, a
cerca de 20 km da Falha de Salvador; a jazida exibe 22 zonas produtoras em arenitos do
Grupo Ilhas, Formagoes Marfim e Pojuca. A perfuracao pioneira foi proposta com base em
linhas sismicas de reflexao de qualidade bastante precaria, entre as primeiras executadas
no Brasil, além de apoio em gravimetria e em dados de geologia de superficie. O Campo
estrutura-se, basicamente, como um anticlinal cortado por falhas normais com rejeitos entre
10 e 300m, que definem os limites da acumulagao. Diapirismo de argila foi um dos fatores
que influenciaram fortemente na configuracao final do campo, que é circundado por domos
de folhelho.

A metodologia usada aqui segue trés passos principais: discretizacao do meio; mode-
lagem direta, por raios retos e curvos, e inversao. Na discretizacao os modelos sintéticos
verdadeiros sao, convenientemente, divididos em n células, fomando uma malha, na qual
cada célula representa uma vagarosidade. A geometria desta malha é utilizada na modela-
gem direta, durante o tracado de raios. Nesta fase, simula-se a passagem das ondas no meio,
gerando uma matriz G,,x, contendo as distancias percorridas pelos m raios nas n células
do meio. Apos esta fase, ainda na modelagem direta, multiplicando-se a matriz G,,x, pelo
vetor vagarosidade m,,, obtendo, desta forma, o vetor tempo de transito d. Na inversao, o
objetivo final é estimar o vetor m, sabendo que Gm = d e conhecendo a matriz GG e o vetor
tempo de transito d, obtidos na modelagem direta. Para a inversao diversas métodos podem
ser utilizadas como o SVD, o ART, do inglés Algebraic Reconstruction Technique, o MMQ),
Método dos Minimos Quadrados e o conjugado gradiente. Aqui, nos dois modelos propostos,
utilizamos inicialmente o método SVD, variando, também, a quantidade de valores singu-

lares usados e inserindo diferentes ruidos gaussianos nos tempos de transito, afim de testar



a estabilidade dos problemas, assim como a influéncia do ruido nas solucées. Usamos tam-
bém o algoritmo iterativo do gradiente conjugado com diferentes niveis de ruido associado a
técnica de regularizagao de ordem zero para contornar o problema do mal condicionamento
fizemos uso da técnica de regularizacao de ordem zero, um e dois. Os resultados obtidos es-
tao apresentados nos Capitulos 5 e 6 deste trabalho. No capitulo 7, realizamos uma inversao

com dados reais a pouco tempo obtidos no Campo de Miranga, Bacia do Reconcavo.



CAPITULO 1

Revisao de Algebra Linear e Problemas Inversos

Um problema é dito direto quando se é conhecido o modelo estudado e a partir deste
modelo sao calculados os parametros correspondentes. Assim, quando se sao conhecidas, por
exemplo, as camadas de sub-superficie de uma determinada regiao, torna-se trivial calcular
os tempos de viagem de ondas sismicas induzidas no solo. No entanto, o contrario nao é tao
simples, ou seja, sabendo-se os tempos de viagem das ondas descobrir quantas sao e como
estao dispostas as camadas de sub-superféie desta mesma regiao. A este problema da-se o
nome de inversao, pois é exatamente o contrario do problema direto.

A maioria dos problemas geofisicos sao formulados em termos de um grupo de equacoes

lineares:

y = Ax, (1.1)

onde y é um vetor coluna de dados observados, e x é o vetor coluna de valores de parametros
do modelo e A é uma matriz (M x N) de coeficientes que relacionam os M dados observados
com os N parametros do modelo. O problema inverso consiste em encontrar x a partir da
equagao (1.1).

Assim pré multiplicando-se os dois membros da equagao (1.1) pelo operador matricial
H, tal que HA =~ I, temos:

Hy = HAx =~ x. (1.2)

Se H A nao é uma matriz identidade, entao os parametros do modelo X representam uma
média ponderada dos valores da verdadeira solu¢ao x. Um sistema pode ser: determinado,
quando o numero de equagoes do sistema ¢é igual ao nimero de incégnitas; subdeterminado,
quando o nimero de equagdes ¢ menor que o nimero de incognitas ou sobredeterminado,

quando o numero de equagoes é superior ao de incognitas.



1.1 Existéncia

O problema da existéncia assemelha-se ao problema matematico de saber se uma questao
necessaria é também suficiente para aceitacao de determinada hipotese. Assim, como todo
modelo possui simplificacoes e aproximacoes, uma condi¢ao necessaria sera respeiti-las. No
entanto, a condicao necessaria pode nao ser suficiente para a existéncia de uma solucao, é
necessario que haja um grau de fidelidade do modelo proposto, recaindo, assim, na definicao
de existéncia.

O problema da sondagem através do método magneto-teltirico para obtencao da con-
dutividade elétrica do meio (Cagniard, 1953), pode ilustrar bem o problema da existéncia.
Sao registrados as componentes ortogonais dos campos elétrico e magnético horizontais, F,
e B,, por exemplo, com z na vertical.

A razdo das transformadas de Fourier dos sinais (campos elétrico e magnético) é re-
lacionada com o perfil da condutividade elétrica de um meio estratificado horizontalmente
sob a estacao de registro. Desta forma, se o meio for estratificado, uma variacao qualquer
na orientacao dos eixos x e y nao afetara os resultados, ou seja, a razao magneto-telirica
serd isotropica. Isto é, matematicamente, a afirmacao de uma condicdo necessaria para a
existéncia de uma solucao para o problema inverso citado, isto é, de encontrar-se a condu-
tividade em funcao da profundidade, a partir da razao citada. Assim, quando os dados nao
sao isotropicos, sabemos que nao existira solucao para o problema de maneira como o mesmo

foi posicionado, porque uma das suposigoes acerca do modelo é falsa (Parker, 1977).

1.2 Nao-Unicidade

Geralmente quando um modelo geoldgico é determinado, através de parametros pré-definidos,
é possivel que ele nao seja o tnico que satisfaca aos dados do problema. Talvez ele represente
apenas um da infinidade de modelos distintos que também satisfazem os mesmos parame-
tros. Dai, todo modelo geofisico deveria incluir estimativas de limites de nao-unicidade nos
parametros de seu modelo.

Desta forma toda vez que um modelo qualquer sem estimativas for publicado, o autor
estard efetivamente dizendo que a nao-unicicidade daquele modelo é tao pequena para os
fins sendo apresentados que pode ser simplesmente desprezada. Ou seja, algumas estimati-
vas de nao-unicidade de certos problemas de inversao na geofisica podem ser simplesmente
removidas por uma cuidadosa contrucao da espécie de modelo procurado. Qualquer grau de

nao-unicidade nas solucoes resultara sempre de incertezas na observacao dos dados.



1.3 Estabilidade

Matematicamente um problema é dito estavel se sua solucao depende continuamente dos
dados, caso contrério, ele é dito instatavel. A classe dos problemas instaveis é denominada
de mal condicionada. O condicionamento de uma matriz pode ser calculado a partir de seu
namero de condi¢ao (NC'), que corresponde a razao entre o maior e o menor valor singular,
sendo tanto maior a instabilidade quanto maior for o nimero de condicao.

E importante lembrar que um problema é considerado bem-posto quando satisfaz as
condicoes de existéncia, unicidade e estabilidade e mal-posto caso uma ou mais dessas con-

dicoes nao é satisfeita.

1.4 Linearizacao

A maioria das equagdes relacionadas a geofisica nao sao lineares. Assim para que possamos
resolver esse problemas com todas as poderosas ferramentas da algebra linear devemos apli-
car alguns métodos para reduzir o problema a forma linear. Considerando uma func¢ao nao

linear, temos:
gi :f<£1a:%27"'7£i)7 (13)

onde i =1,2,..., M. A funcao é expandida sobre o ponto z;:

af; af;
yz(fi'l—l—(;li'l,,i’N—f—(sJA,’N):gZ—I——fél'l—f—+ f
8ZE1 a[EN

como dx;, para todo ¢ sao muito pequenos, os termos de maior ordem podem ser ignorados,
dessa forma temos:
. Of; ofi

Y o0xy z1t +83:N

(S[L'N, (15)

ou

Y = AX, (1.6)

onde Y é o vetor das diferencas entre os dados observados e os calculados, X é o vetor
das mudancas nos parametros e A é a matriz das derivadas parciais, a qual representa o
quanto os dados sao modificados por pequenas mudancas em qualquer um dos parametros

do modelo.



1.4.1 Meétodos Nao Lineares

Todos os métodos de inversao descritos neste texto sao baseados na suposicao de que a
equacao relacionada aos valores observados para os parametros do modelo é linear. Porém
isso nao é tao restritivo como possa parecer uma vez que problemas nao lineares podem ser
solucionados por uma sequéncia de aproximacoes lineares. Contudo, existem métodos de
inversao que nao exigem qualquer suposicao quanto a linearidade das equagoes governantes.
O método de inversao de Monte Carlo consiste simplesmente na tentativa e erro executado
por um compuntador. O programa de computador cria uma rotina de calculo de valores de
dados teoricos para qualquer modelo de parametros fisicos terrestres. Dai entao ele compara
com os dados observados. Se os dados tedricos se aproximam aos experimentais o modelo é
aceito. Se nao, o modelo é rejeitado e esquecido.

1.5 Decomposicao em Valores Singulares

A decomposicao em valores singulares ou SVD do inglés Singular Value Decomposition,
consiste na determinagao de duas matrizes ortogonais e também da matriz dos autovalores

singulares, a partir da matriz A, de modo que satisfaz a seguinte condi¢ao:

A=UxVT, (1.7)

onde U e V sao matrizes ortonormais e Y é uma matriz diagonal que possui os valores sin-
gulares de A, ou seja, dada uma matriz >,/ v, entao existem matrizes ortogonais Upsy s €
Vnxn, que combinadas com a matriz X,y produzem o resultado acima mencionado. A
partir das relacoes entre autovalores e autovetores podemos definir as matrizes V,U e X e
como U e V sdo ortonormais, podemos determinar uma inversa generalizada (Penrose, 1955),

COmo:

AT =VetUt, (1.8)

onde Y* é uma matriz diagonal que contém os reciprocos dos valores singulares de A.

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

N

+ T

AT = E —w;v;,
i=1 "

(1.9)

T

onde u; e v; sao as i-ésimas colunas de U e VT respectivamente, e o; é o i-ésimo valor

singular da matriz A. Assim o SVD permite encontrar uma matriz pseudo-inversa, A*, de



uma matriz A que ndo possui posto completo e/ou que ndo é quadrada. Desta forma o SVD

é uma ferramenta extremamente ttil na prospeccao geofisica.

1.5.1 Exemplo de SVD

A titulo de demonstracao vamos calcular a inversa generalizada A" da matriz A abaixo:

o
I
ORI R
NCRN -

Calculando os autovalores de AT A, temos que:

det(ATA—XI) = 18X + \* = 0;

de modo que obtemos que A\; = 18 e Ay = 0. Agora podemos construir as matrizes ¥ e X+,

3v2 0
Y = 0o 0 |,
0 0

1
nt 3v2 00 ]
0O 00
Conhecendo A; iremos calcular os autovetores associados aos autovalores nao nulos,

neste caso o autovetor vi. Ou seja,

9 9 V11 V11
=)\ ,
9 9 V12 V12
o que implica em: v;; = v19. Para v;; = 1 o vetor normalizado v; torna-se:
V2/2
V) = .
! V2/2

Agora iremos determinar os autovalores e autovetores nao nulos de AAT. Temos que:

det(AAT — XI) = —\* +18)\% = \*(18 — \) = 0,



de forma que \; = 18 e Ay = A3 = 0. Dessa forma:

AATU1 = )\1111,
ou
2 4 4 U1 U1l
4 8 8 U12 =18 Uy2
4 8 8 Uu13 U3

Resolvendo o sistema encontramos, da primeira equagao que:

U3 = 4uq; — U2,

o que substituindo outras implica em 2u1; = u15. Para u;; = 1 temos entao que: uo =2 e
u13 = 2. Note que aqui nao calculamos os autovetores, vy , Uy € us, associados aos autova-
lores nulos, pois estes nao contribuem para a determinacao da inversa generalizada. Assim

temos, depois de normalizarmos uj;:
T V2/2 vy
\/5/ 2 vy ’

1 1 2 3
U’ = § U1 U2 U23

U3zr U32 U33

Substituindo na expressio (8) para AT temos:

1 2 3
2/2 L 00
A+:<\/_/ U21><3\/§ 0 0)1/3 Ug1 U2 U23 s

U3r U2 U33
A+—1 1 2 2
18\ 1 2 2 )

Perceba que de fato os autovetores associados aos autovalores nulos nao influem no
resultado de A™. Isto pode ser aplicado na inversao durante a escolha dos valores singulares
efetivamente utilizados. Podemos, assim, eliminar os autovalores muito pequenos, que pre-
judicam a inversao, substituindo-os por zero, perdendo, por outro lado, informagoes sobre o

modelo.
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1.6 Meétodo dos Minimos Quadrados

O Método dos Minimos Quadrados ou MMQ consiste em escolher valores de x de modo a
minimizar a diferenca entre Ax e y, onde y é o vetor que descreve o comportamento real

(observado), x representa os parametros de entrada e Ax é a expressao de saida. Ou seja:

e=y— Ax. (1.10)

Calculando o somatorio dos erros quadrado, temos:

S =ele, (1.11)

substituindo a equagao (1.10) na (1.11), temos:

S =yly —yTAx — xTATy + xT AT Ax. (1.12)

Derivando a equagao (12) em relagao a x e igualando a zero, temos:

Z—S =0—y'A— ATy + 24T Ax = 0, (1.13)
X

tal que y'A = ATy. Assim a solucao para o problema dos minimos quadrados é dada por

um sistema de equagoes denominadas de normais, que é representado por:

ATAx = Ay, (1.14)

Assim a solucao do sistema é:

x = (ATA) ATy, (1.15)

A decomposi¢ao em valores singulares também é uma técnica de minimizacao de erros,
sendo assim substituindo a equagdo (1.7) em (1.15) e depois de algumas breves manipulacoes

algébricas, temos:

x = A'y, (1.16)

onde AT representa a matriz generalizada de Penrose.
Quando a matriz AT A da equacao (1.15) é singular sua inversao torna-se impossivel



11

por métodos convencionais, neste caso lhe é acrescentada uma pequena perturbacao afim de
mudar esta condicao de singularidade. A este processo da-se o nome de amortecimento. A

partir dai a solucao do sistema torna-se:

x = (ATA+ M)A y. (1.17)

1.7 Regularizagao

Para que a solucao de uma equagao normal seja tinica, é necessario que esta matriz tenha
posto completo. Uma condicao para que uma matriz tenha posto completo é que todas as
suas colunas ou linhas sejam linearmente independentes. Esta condicao é equivalente dizer
que a matriz possui determinante diferente de zero. Em problemas geofisicos, é comum que a
matriz do sistema normal possua determinante proximo de zero. Ou seja, para fins praticos
pode-se considerar que a matriz nao tenha posto completo. Isto faz com que o problema
inverso geofisico seja um problema mal posto, apresentando, principalmente, instabilidade e
falta de unicidade da solucao. Se o problema inverso apresenta falta de unicidade, os dados
observados podem ser explicados por varios conjuntos de parametros diferentes. Em termos

praticos, existem varios vetores de parametros diferentes que minimizam a funcao do ajuste.

Os problemas inversos encontrados na geofisica sao, em geral, mal-postos. Os principais
motivos para isto sao: a presenca de ruido nos dados observados; e, principalmente, a propria
natureza do problema inverso. Neste tltimo caso, mesmo se fossemos capazes de obter dados
completamente isentos de ruido, ainda terfamos diversas combinagoes de parametros capazes
de explicar os dados observados. Por este motivo, quando nos deparamos com problemas

inversos na geofisica, é essencial a utilizagao de regularizacgao.

A regularizacao é um procedimento matematico que contorna os problemas de instabi-
lidade e falta de unicidade em problemas inversos mal-postos. Esse procedimento equivale a
impor restricoes aos parametros a serem estimados. Desta forma, em um problema inverso re-
gularizado buscamos estimar um conjunto de parametros que ajustam os dados observados e
satisfacam determinadas restrigoes. Estas restri¢oes introduzem informacoes a priori no pro-
blema inverso. As informacoes podem ser de natureza geol6gica ou meramente matematica.
Em geral, a introducao de informacoes a priori é feita por meio de fungoes regularizadoras,
que sao funcoes escalares que dependem dos parametros. Para incorporar informacao a priori

ao ajuste dos dados, formamos a fungao objetivo:
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Q(m) = ¢(m) + A\f(m), (1.18)

em que ¢(m) é a fung¢ao do ajuste, f(m) é uma fungao regularizadora e A é um escalar posi-
tivo denominado parametro de regularizagao. Desta forma, o problema inverso regularizado
é definido como estimar um vetor de parametros m que minimiza a fungao objetivo. Assim,
o parametro de regularizacao controla a importancia relativa entre o ajuste aos dados obser-
vados e a concordancia com a informacao a priori. O valor de A é definido pelo usuério da
inversao de tal forma que valores altos de A tornam o problema inverso bem posto e fazem
com que os parametros estimados satisfacam quase completamente as informacoes a priori.
Porém, isto geralmente faz com que haja um desajuste entre os dados observados e preditos.
Por outro lado, valores baixos de A fazem com que os parametros estimados ajustem os da-
dos observados. No entanto, a estimativa podera ser nao-tinica e/ou instavel, dependendo de
quanto o problema inverso for mal-posto. Idealmente, deve-se encontrar um valor de A que
proporcione um bom ajuste e satisfaca as informacoes a priori o suficiente para estabilizar a

solucao.

O problema inverso linear ¢ um caso particular do problema inverso nao-linear. Por
esta razao, a formulacao geral para o problema inverso regularizado sera feita seguindo os
procedimentos adotados para o problema inverso nao-linear. Assim sendo, iniciaremos ex-

pandindo a funcao objetivo em série de Taylor até segunda ordem:

Q(mg + Am) = Q(mg) + VQ(my)" Am + %VQ(mO)AmTAm. (1.19)

Apo6s uma série de complicadas manipulagoes algébricas e seguindo a dedugao feita para o
problema inverso nao-linear, usando o método Gauss-Newton e substituindo o gradiente e a

Hessiana da funcao do ajuste obtemos a equagao para o problema inverso regularizado:

[2G(mg)" G(mg) + AV (mg)]Am = 2G(mg) " [d° — f(mg)] — AV (my), (1.20)

onde a matriz G(my) é a matriz Jacobiana de f(myg), em que f(m) relaciona os parametros

aos dados preditos da seguinte forma:

d" = f,(m). (1.21)

(2

Em problemas inversos, essa matriz G é comumente denominada matriz de sensibilidade,
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uma vez que o t-ésimo elemento de sua j-ésima coluna expressa a sensibilidade do -ésimo

dado predito em relagao & variacoes do j-ésimo parametro.

1.7.1 Norma Minima ou Tikhonov de ordem 0

A funcao regularizadora mais comumente usada é a chamada norma minima, também conhe-
cida como ridge regression ou Tikhonov de ordem zero. Como seu nome sugere, esta funcao
é utilizada para incorporar a informacao de que o vetor de parametros deve ter a norma
quadratica minima. Isto é, os parametros devem assumir valores mais proximos possiveis
a zero. Para o caso em que a func¢do f;(m) que relaciona os dados preditos aos parametros
também é linear, a equacao normal do problema inverso linear regularizado, para o caso da

regularizagao de norma minima, é:

[GTG + \Am = G*d°, (1.22)

em que A é o parametro de regularizacao, d° é o vetor de dados observados, GG é a matriz de

sensibilidade e m ¢é a solugao de norma minima para o problema inverso linear.

1.7.2 Tikhonov de Ordem 1

Em certas situagoes é desejavel que a distribuicao dos parametros seja suave. Existem diver-
sas interpretacoes para esta restricao, porém a mais comum é que parametros espacialmente
adjacentes devem ter valores mais proximos possivel. Em outras palavras, nao devem haver
variacoes abruptas entre parametros espacialmente adjacentes, ou que a diferenca entre es-
tes parametros deve ser minima. Para o caso em que a funcao f;(m) que relaciona os dados
preditos aos parametros também é linear, a equacao normal do problema inverso linear re-

gularizado, para o caso da regularizagao de norma minima, é:

[GTG + ADT"D]Am = GTd°, (1.23)

em que A é o parametro de regularizacao, d° é o vetor de dados observados, G é a matriz
de sensibilidade e m é a solucao suave para o problema inverso linear. D é a matriz das

diferencas finitas e tem a seguinte configuracao:



DM><M+1 =

Para o caso de regularizacao de ordem 2, temos que:

DMXM+2 =
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CAPITULO 2

Modelagem Direta por Tracado de Raios

Actusticos

Um raio é o caminho seguido pela energia indo da fonte ao receptor. Para os meios
isotropicos os raios sao perpendiculares as frentes de onda, enquanto que nos meios aniso-
tropicos nao existe esta perpendicularidade, formando assim um tracado curvo. Existem
diversas formas para se representar a propagacao de sinais sismicos em um meio, como mo-
delos analiticos, diferencas finitas e tracados de raios. A modelagem utilizando tragados
de raios permite modelar meios com exatidao e eficiéncia computacional. Enquanto que a
modelagem analitica, apesar de eficiente computacionalmente, restringe-se a casos relativa-
mente simples. As diferencas finitas permitem modelar meios bastante complexos porém seu

custo computacional é bastante elevado.

2.1 Tracado de Raios

Quando um meio geoldgico exibe baixos contrastes de velocidade, o angulo de transmissao
do raio entre as interfaces pode ser considerado constante. Desta forma os raios entre a fonte
e o receptor sao aproximados por retas. Contudo quando o contraste de velocidade de um
meio geolodgico é acentuado, a idéia de raios retos nao se aplica. Dai utilizamos uma outra
idéia que se baseia num tracado de raios curvos, que pode ser analisado pelo principio de
Fermat, que diz que a energia se propaga ao longo de caminhos que tornam o tempo de
transito minimo.

Matematicamente, o tempo de transito de um raio, viajando de um ponto p; até um
ponto ps, é dado por:

t = /m n@.2) (2.1)

1 C

onde t é o tempo de transito, n(x, z) = ¢/v(x, z) é a distribuigao dos indices de refragdo no
meio bidimensional, sendo ¢ a velocidade do som num meio de referéncia, v(x, z) a velocidade
do som no ponto (z,z) e dl a diferencial do comprimento do arco ao longo do raio. Pelo

principio de Fermat o caminho serd aquele para o qual a integral acima assume um valor

15
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estaciondrio, logo:

I= /P2 n(zx, z)dl, (2.2)

p1

onde I é o caminho do raio. Como a equagao (2.1) ndo tem um carater linear utilizaremos
a expansao de Taylor, analogamente ao caso da se¢ao 1.4, desprezando os termos de ordem

igual ou superior a dois, assim temos que:

At = GAs, (2.3)

onde At representa a variacao do tempo de percurso devido a perturbacao As na distribuicao
da vagarosidade, e GG representa a distancia percorrida pelo raio, aproximacgao da matriz das

derivadas parciais.

2.2 Equacao do Raio

Utilizando a equacao de Euler, condi¢ao necesséria para existéncia de um valor extremo da
integral variacional para o calculo do comprimento actstico, podemos obter uma equagao

diferencial para uma familia de raios em um meio homogéneo:

d ( dr
i (na) = Vn, (2.4)

em que r é o vetor posi¢ado de um ponto qualquer ao longo de um raio, Vn = dn/dr é o
gradiente do indice de refracao, e dr/dl é o vetor unitario tangente ao raio em (z, z). Esta
equacao é denominada de equacao do raio e sua solucao representa os raios de menor com-

primento para uma certa vizinhanga. Desenvolvendo a equagao (2.4) obtemos:

dn dr d*r
- — ) 2.
aaaE V" (25)
Contudo, temos que:
dn B dn dr dr

Substituindo a equagao (2.6) na (2.5) temos:

dr dr d’r
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Aplicando a expasao de Taylor na funcao vetorial r((), considerando os trés primeiros
termos e substituindo o vetor curvatura d?r/dl* obtido a partir da equagdo (2.7) na expansao

chegamos a seguinte expressao:

dr 1 dr\ dr 9
r(l+Al) =r(l) + %Al + 7 {Vn - (Vn : E> E] Al (2.8)

Considerando dois pontos distintos do raio Py (zg, zx) € Pa(xky1, 2k41) separados por

uma distancia Al e aplicando diferencas finitas, o proximo ponto do raio pode ser estimado

como:
1 2
Tpy1 = Tk + cosap AP + 2—(711@;5 — drcosay) AlZ, (2.9)
N
1 2
Zpr1 = 2k + senag, AP + Q_(n’“’ — dpsenay) Al (2.10)
ng

onde ny é o indice de refragao, ny , ¢ a derivada de n; na direcao x, ny . € a derivada de ny,
na direcao z, di ¢ a derivada direcional e o ¢ o angulo entre as direcoes tangente ao raio
e horizontal na iteragdo k. Assim, conhecendo-se a posi¢do atual (xy,zx;) e um angulo ay
pode-se obter, sucessivamente, os pontos seguintes do raio. Note que a vagarosidade usada
nas equagoes (2.9) e (2.10) nao é a verdadeira, ela é uma aproximagao que pode ser obtida
através de algum conhecimento geologico da area ou utilizando informacoes de um log sénico

por exemplo.



CAPITULO 3

Tomografia Sismica

A tomografia é uma técnica de reconstrucao de imagem a partir das somas dos valores
de propriedades em determinadas direcoes. E um tipo especial de problema de inversio no
qual os dados observados e os parametros geoldgicos se relacionam através de uma integral
de linha. Por exemplo, a velocidade sismica e as propriedades de atenuacao da terra podem
ser relacionadas ao tempo de viagem observado (¢;) e a amplitude de uma onda sismica (ay)
por uma integral de linha ao longo de uma trajetoria de raio (Ry). Tomografia sismica é a
inversdo dessa integral de linha relacionada (Figura 3.1) para obter estimativas do campo
de velocidade, v(x,y), ou o campo de atenuagao, a(z,y), dentro de alguma regiao do espago
atravessado. Trés diferentes procedimentos de inversao sao considerados.

INVERSAO DE MATRIZ

; _J’ ds
o I i

Ln (Z—:) = J —a(x,y)ds »—

P~ =k [ 0GNGE IRIG(lr )i
A

METODOS DE TRANSAFORMADA DE a(x, y)

v(x,y)

METODOS ITERATIVOS (EX.: GC,
ART)

Figura 3.1: Trés formas de inversao das integrais de linha em tomografia sismica

para obtencao dos campos de velocidade e atenuacao.
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3.1 Histoérico

Diversas areas do conhecimento encontram aplicacdes para as técnicas tomograficas, como
a geofisica, oceanografia, medicina, engenharia elétrica e engenharia civil. A tomografia é
classificada conforme os tipos de onda utlizadas nos levantamentos tomograficos, sao elas
as transmitidas, refletidas, refratadas ou difratadas. Porém existem técnicas que utilizam
mais de um tipo de onda ou que estimam outras propriedades além da velocidade, como os
coeficientes de atenuagao, anisotropia ou propriedades petrofisicas. Segmentos distintos da
ciéncia vém contribuindo para o desenvolvimento da tomografia, e nao é raro que essas areas
compartilhem os avancos alcancados.

Abaixo apresenta-se um breve historico de contribui¢oes importantes no desenvolvi-

mento dos métodos tomograficos (Stewart, 1991):

1917- Transformada de Radon inversa;

1956~ Imageamento de brilho astronémico;

1961- Primeiro trabalho sobre tomografia médica;

1968- Microscopia eletronica em trés dimensoes;

1972- Primeiro aparelho comercial de tomografia computadorizada de raios X;
1972- Experimento sismico interpocos em campo de petroéleo;

1973- Primeiro tomograma de ressonancia magnética nuclear;

1976- Estrutura da litosfera obtida por tomografia sismica;

1977- Geotomografia eletromagnética;

1979- Prémio Nobel de medicina para a tomografia computadorizada;
1984- Tomografia sismica global aplicada a Terra;

1984- Tomografia de exploragao sismica (encontro SEG, Atlanta);
1987- Curso de tomografia sismica (SEG);

1990- Simpésio internacional no Japao sobre geotomografia (SEG).

3.2 Inversao de Matriz

Os métodos de matriz inversa generalizada, minimos quadrados amortecido ou de progra-
macao linear sao todos facilmente aplicados neste problema. A regiao de interesse é dividida
dentro de um grupo de células, e v(x,y) ou a(x,y) sdo considerados constantes nesta regiao
envolvida por uma célula. Tomando a equacao de tempo de viagem como exemplo, a integral

de linha pode ser aproximada como:

=Y —2 (3.1)
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onde As; é a distancia percorrida pelo raio na célula j e v; a velocidade dentro da j-ésima
célula e o somatorio é tomado sobre as células atualmente interceptadas pela k-ésima traje-
toria de raio. Dai estabelecemos as equacoes de modo que uma é solucao para a perturbagao

dos valores de velocidade de algum modelo inicial. Assim:

Aty = 12" — 157 = As;Ap;, (3.2)
J

onde Ap; = 1/v; —1/v; é a perturbacao da velocidade dentro da j-ésima célula. Nos termos
da equacao y = Ax, A é uma matriz de dimensoes (K4 X Jmaz) dos valores de As onde
K4 € 0 nimero total de raios atravessando a regiao de interesse e J,,4; ¢ 0 ntimero total
de células.

A partir dai raios sdo tracados num modelo inicial (desejado) e a matriz A é entdo
construida, a equacao y = Ax é resolvida usando-se a matriz inversa generalizada, minimos
quadrados amortecido ou programacao linear. Perturbacoes na velocidade, contidas dentro
de x, sao mantidas pequenas por um amortecimento adequado dentro da inversao e os desvios
para trajetorias dos raios sao assumidos pequenos o bastante de forma a serem ignorados.
Raios sao entao tracados atravessando um novo modelo de velocidade modificado o qual
resulta numa nova matriz A. Este processo é repetido quantas vezes forem necesséarias até
minimizar diferenca entre os observados e os calculados tempos de viagem.

O principal requerimento para que a inversao tomografica seja um sucesso é que a
cobertura angular dos raios deve ser tao ampla quanto for possivel. A maior desvantagem da
inversao de matriz aplicada a tomografia é o grande esforco computacional que usualmente
é requerido. O ntmero de operacoes envolvidas neste método é da ordem de N3, onde N é
o nimero de células dentro da regido de interesse. Assim com 107% segundos por operacao,
(100x 100) células levara 277 horas para inverter (200 x 200) células levaria aproximadamente

dois anos para inverter.

3.2.1 Meétodo da Transformada de Fourier

Este método é baseado no teorema projecao-fatia o qual afirma que: a transformada de Fou-
rier unidimensional de uma projecao em um angulo # é uma fatia em um mesmo angulo de
uma transformada de Fourier bidimensional do objeto original (Mersereau and Oppenheim,
1974). A Figura 3.2a mostra um campo de alta velocidade dentro de um campo de velocidade
homogéneo. A projecao desse campo de velocidade é o tempo de viagem de raios paralelos
que atravessam o campo em um angulo constante. De acordo com o teorema projegao-fatia,
um plano através da Figura 3.2b serd a transformada de Fourier unidimensional de uma

projecao através da Figura 3.2a no mesmo angulo.



21

Figura 3.2: Representagdo do teorema projegao-fatia. (b) é a transformada de
Fourier bidimensional de (a). Um plano através de (b) é a transformada
de Fourier de uma proje¢ao através de (A) no mesmo angulo. Retirado
de Hatton et al. (1986).

Suponha que raios paralelos atravessam a regiao de interesse na dire¢ao x; (Figura 3.3).

A projecao dos raios é:
B
Pay (22) :/ f(x1, 29)day, (3.3)
A

onde p representa os tempos de viagem ou amplitudes dependendo da aplicacao, e f(xy,zs)

é a propriedade do meio a ser determinada. A transformada de Fourier de p,, (x2) é:

D
o) = [ pa(aa)e o (3.4)
C

Mas a transforamada de Fourier bidimensional de f(z1,x2) é:
D B ‘
F(k’l, ]{52) = / / f({lfl, 1‘2)6_2(k1$1+k2m2)dl‘1d1'2. (35)
c Ja

Substituindo a equacdo (3.3) dentro da (3.4) e comparando o resultado com (3.5) obtemos:



22

Pay (ko) = F(ki1, k2) . (3.6)

1

Esta demostracao pode ser generalizada para qualquer angulo de projecao arbitrério
0. Isso permite um método de retroprojecao muito rapido. Pois é preciso simplesmente
a execucao de uma transformada de Fourier bidimensional inversa para obter o campo de

velocidade original.

X2

an
N

Figura 3.3: Regido de investigagdo. Retirado de Hatton et al. (1986).

3.2.2 Gradiente Conjugado

O gradiente conjugado é um método iterativo, usado pare resolver equagoes normais obtidas
através da utilizacao dos minimos quadrados. Este método, por se tratar de um algoritmo
iterativo pode ser aplicado a sistemas esparsos que sao grandes demais para ser tratados por
métodos diretos como a decomposicao de Cholesky. Tais sistemas surgem frequentemente

quando se resolve numericamente equacoes diferenciais parciais. Tomando a equacao linear:

G'd = GTGm, (3.7)

onde d é o vetor dos dados observados, G a matriz que relaciona os dados observados aos
parametros e m o vetor dos parametros a serem estimados. Como vimos na se¢ao 1.6, o erro

entre os dados observados e calculados pode ser dado da seguinte forma:

e’ =GTd — (GTG)*m (3.8)

Contudo, a expressao para o erro quadratico é dada da seguinte forma:



23

e ey [ (@TaTGTd (GTaTG [ 1
= (1 >_< GTGTd <ﬂmﬂG><mk>

onde —m = m¥. Define-se entdo a expressio iterativa:

< miﬂ > - ( Hllk ) + Akt ( fk ) ; (3.9)

onde u¥ representa um vetor arbitrario ndo-nulo. Substituindo a equacdo anterior na equa-

¢ao matricial que define o erro na iteracao k + 1, tem-se:

EF Ak 1
Qk+L = ( 1 A ) ( A’,? Qﬁj ) < " ) : (3.10)

onde EF = (e)Tek, QF = (uF)TGTG*u e AF = (e¥)TGFu. Minimizando a equacio 3.10

com relagao a A\ obtem-se a equagao normal que pode ser apresentada da forma seguinte

EE A 1 B
(5 @)00)- (%) o

Resolvendo-se para Ay, obtém-se:

forma:

A

Retornando com a equacao 3.13 em 3.12, obtém-se:

- (AR
EM = B (1 ~ o) (3.13)

A relagdo de proporcionalidade inversa entre EX¥F! e QF, expressa na equagdo 3.13, pode ser

utilizada para acelerar a convergéncia. Para tanto, defini-se u* da seguinte forma:

uf =r1"+ o) 'y, (3.14)

onde:

1
rk = ( GTGG™m GTGGTG ) ( . ) : (3.15)
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é o vetor residual, gradiente, na iteragio k. Substituindo a equacdo 3.14 na expressao de QF

e minimizando com relacao a «a; podemos escrever:

A
oy = _E]j—l’
onde:
AF = "GP GG Gr
e

BN = QML = ()T GTGET G,

wu,min

(3.16)

(3.17)

(3.18)

Substituindo-se a equacao 3.9 na equacao 3.15, para iteracao k + 1, obtém-se a expressao

recursiva para atualizar o vetor gradiente:

k+1 _ _k Kk
r =r" 4+ \119q,

onde: ¢* = GTG(GTG)*u.

(3.19)



CAPITULO 4

Bacia do Recéncavo

4.1 Evolucao das Bacias Maritimas Brasileiras

Durante o periodo Permiano, ha cerca de 280 milhoes de anos atras, todos os continen-
tes estavam unidos em um tnico megacontinente chamado Pangea, ocupando cerca de 40%
da superficie do planeta. O restante estava coberto pelo tinico oceano existente denomi-
nado Panthalassa. O fraturamento deste megacontinente comegou no periodo Neotriassico-
Eojurassico, ha cerca de 210 milhdes de anos, separando as atuais Américas do Norte e do
Sul, além de outros continentes. Neste estagio a América do Sul e a Africa ainda permane-

ceram unidos, como parte do supercontinente Gonduana. A separacao da Gonduana se deu

Tacutu For oo AMazonas
Para-Maranhao
Barreirinhas
Brisancy Ceara
Iu-al'a]ﬂ‘ Wimeu
Amazonas I§] z 1
Sho Lt Potiguar
Lolimdes Parnaiba Rio do Paixe
b Pernambuwco-
Acre Togu o Araripe Paraiba
Fasdre de
Deeaa Tucana Sergipe- Alagoas
Parecis-aAlto do Xingu Reconcavo  Jacyipe
$30 Camamu-Almada
Francisco Jequitinhonha
Cumuneatiba
Faatana
Espirito
Lanto
Parana
Taubule
Campos
Santos
Pelotas

500 ki
Ee—

Figura 4.1: Representacao das Bacias sedimentares brasileiras, retirado de Zalan
(2007).

em diversos estagios, iniciando 70 milhoes de anos apos a separacao das Américas do Norte

25
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e do Sul. No fim do periodo Juréssico e inicio do periodo Neocomiano, o atual continente
sul-americano comecou a girar no sentido horario na regiao sul brasileira. Lavas basélticas
através de fraturas profundas cobriram tanto a bacia paleozoica do Parand como a futura
margem continental com derrames de basalto totalizando mais de 1000 metros de espessura.
As fraturas tensionais criadas pela rotacdo diferencial entre a América do Sul e a Africa,
durante a fase rift, propagaram-se para areas além das atividades vulcanicas, estendendo-se
para bacias pouco subsidentes, criadas no estagio pré- rift.

Um sistema de fraturas essencialmente norte-sul, ao norte da Bacia de Campos, definiu
a margem continental da Bacia do Espirito Santo até Salvador e propagou-se para o norte,
por mais de 500 quilometros para dentro do continente sul-americano, dando origem as Ba-
cias do Reconcavo e Tucano.

Apos a fase-rift, ha cerca de 130 milhdes de anos, no Aptiano, estabeleceu-se entre a
América do Sul e a Africa uma bacia de subsidéncia rapida e uniforme, onde depositaram-se
sedimentos clésticos lacustres e espessa sequéncia de evaporitos marinhos. A agua salgada
proveio da bacia euxinica, quase fechada, existente entre a Argentina e a Africa do Sul, resul-
tante da implantacao do Oceano Atlantico. Ja a maior parte da margem equatorial, devido
ao deslocamento divergente entre a Ameérica do Sul e a Africa, formou grabens estreitos,
nos quais espessas sequéncias flivio-deltaicas se acumularam rapidamente. Essas sequéncias
foram cobertas, no periodo Eobiano, por uma camada de sedimentos marinhos, quando ja

estava estabelecida a conexao entre os Oceanos Atlantico Sul e Norte.

4.2 A Bacia do Recdncavo

A Bacia do Reconcavo ocupa uma area de aproximadamente 11.500 km? e localiza-se no
Estado da Bahia. Seus limites sao representados pelo Alto de Aporé, a norte e noroeste;
pelo sistema de falhas da Barra, a sul; pela Falha de Maragogipe, a oeste; e pelo sistema de
falhas de Salvador, a leste.

Estruturalmente esta bacia relaciona-se aos esforcos tectonicos distensionais que cumi-
naram na fragmentacao do Supercontinente Gondwana durante o Eocretaceo, promovendo
a abertura do Oceano Atlantico. Sua arquitetura basica é de um meio-graben, com falha
de borda a leste e orientacao geral NE-SW. Condicionado por falhamentos normais plana-
res com direcao preferencial N30°E as camadas tém mergulho regional para leste. Zonas
de transferéncia com orientacao N40°W acomodaram taxas de extensdao variaveis entre di-
ferentes compartimentos da bacia ao longo de sua evolucao. Segundo Abrahao e Warme
(1990), o campo de tensoes responsével pelo rifteamento teria atuado entre o Mesojurassico

¢ o Eocretaceo.
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Figura 4.2: Mapa da Bacia do Reconcavo e localizagao das acumulagoes petroliferas
descobertas, retirado de Bizzi et al. (2003).

4.2.1 O Embasamento

O embasamento da Bacia do Reconcavo é representado predominantemente por gnaisses gra-
nuliticos arqueanos pertencentes ao Bloco Serrinha, a oeste e norte; aos cinturdes Itabuna-
Salvador-Curacd, a oeste-sudoeste; e Salvador-Esplanada, a leste-nordeste. Ao norte, ocor-
rem ainda rochas metassedimentares de idade neoproterozobica, relacionadas ao Grupo Es-
tancia.

Conforme Delgado et al. (2003), os gnaisses granuliticos sdo constituidos por suites ig-
neas TTG (tonalitico-trondhjemitico-granodioriticas) migmatizadas, de idade mesoarqueana
a neoarqueana (3.200-2.900 Ma), intrudidas por granitos, granodioritos e sienitos paleoprote-
rozoicos (2.100-1.900 Ma). Estas rochas associam-se a sequéncias supracrustais depositadas

em bacias rifte e em ambientes plataformais de margem passiva, compreendendo quartzitos,
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Figura 4.3: Carta Estratigrafica da Bacia do Reconcavo (mod. Caixeta et al., 1994).

paragnaisses aluminosos, rochas calciossilicaticas, formacoes ferriferas, gnaisses manganesi-
feros e grafitosos e gonditos. Sao ainda descritas rochas méficas (anfibolitos) interpretadas
como remanescentes de crosta oceanica. Estes terrenos estiveram submetidos a multiplos
eventos deformacionais e de metamorfismo desde o Arqueano até o Proterozoico, quando
ocorreu a estabilizacao do Craton do Sao Francisco. Rochas metassedimentares de baixo
grau compoem o Grupo Estéancia, estando relacionadas a uma bacia neoproterozoica (750-
650 Ma) que se desenvolveu na borda nordeste do Craton do Sao Francisco, sob um regime
extensional a flexural-termal. Seus depoésitos acumularam-se em uma plataforma rasa mista
e caracterizam, da base para o topo, as formacgoes Jueté, Acaua e Lagarto. A Formacao
Jueté é representada por siliciclasticos de origem litoranea (conglomerados, arenitos médios
a grossos retrabalhados por ondas e pelitos). Rochas sedimentares carbonéticas (dolomitos
estromatoliticos e ooliticos, calcarenitos e calcilutitos) com intercalagoes de pelitos e niveis
de intraclastos constituem a Formacao Acaua. Arenitos com clastos carbonaticos intercala-

dos a pelitos definem a Formagcao Lagarto. Considera-se que a deposicao dessas duas tltimas
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unidades esteja associada a um ciclo provavelmente transgressivo. Deformacao e metamor-
fismo sao incipientes na Bacia Estancia devido & sua posi¢ao marginal em relagao a tectonica

compressiva que estruturou a Faixa de Dobramentos Sergipana.

4.2.2 Campo de Miranga

Descoberto em 1965, essa acumulacdo tem area de 24 km? e localiza-se na calha principal da
Bacia, a cerca de 20 km da Falha de Salvador; a jazida exibe 22 zonas produtoras em arenitos
do Grupo Ilhas, Formacoes Marfim e Pojuca. A perfuracao pioneira, o poco 1-MG-1-BA,
foi proposta com base em linhas sismicas de reflexao de qualidade bastante precaria, entre
as primeiras executadas no pais, além de apoio em gravimetria e em dados de geologia de
superficie.

O Campo de Miranga (Figura 4.4) estrutura-se como um anticlinal cortado por falhas
normais com rejeitos entre 10 e 300m, que definem os limites da acumulagao. Diapirismo
de argila foi um dos fatores que influenciaram fortemente na configuracao final do campo,
que é circundado por domos de folhelho. Na area do campo a secao sedimentar espessa para

sudeste, no mesmo sentido do aprofundamento regional da bacia. Os reservatorios do campo
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Figura 4.4: Secao geologica esquematica na porcao central da Bacia do Recon-
cavo, ilustrando a configuracao estrutural-estratigrafica do Campo de
Miranga (mod. de Sarnelli, 1988).

estao compreendidos em cinco unidades informais, os arenitos Brejao, Miranga Superior e
Inferior, Santiago e Sao Paulo-Catu. Tais reservatorios correspondem a corpos arenosos
acumulados como leques subaquosos associados ao avango de frentes deltaicas (Paz e Souza,
1986); situam-se a profundidades entre 900 e 1.450 m e tém porosidades de 18% a 24%. Estes
corpos arenosos sao predominantemente quartzosos, em geral de granulac¢ao fina a muito fina,

com cimento calcifero, e tém matriz argilosa, sendo os niveis Brejao e Santiago os de maior
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continuidade lateral através do campo. O petrdoleo produzido em Miranga tem densidade
entre 37° e 42° API; a reserva ¢ da ordem de 119 milhoes de barris (De Maman et al. 1990).
Em 1983, com o aprofundamento do pogo 7-MGP-324ABA, foi descoberta a acumulacgao
de gas de Miranga Profundo, produtor em reservatorios das Camadas Caruacu, Formagao
Marfim. Trata-se de corpos arenosos de geometria lenticular, de baixa continuidade tanto
lateral quanto vertical, intercalados a camadas de folhelhos. A jazida de Miranga Profundo
tem édrea de 20 km? e reserva da ordem de 6,3 bilhoes de metros ctibicos de gés (Sarnelli,
1988).



CAPITULO 5

Modelo Eletromagnético

5.1 Descricao do Modelo
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Figura 5.1: Modelo sintético verdadeiro usado para gerar os dados, retirado de
Ammon e Vidale (1993).

O modelo sintético apresentado na Figura 5.1 é caracteristico de trabalhos de detalhamento
em geofisica ambiental por tomografia eletromagnética, principalmente pelas suas dimensoes
pequenas e velocidades proximas & da luz. O meio tem 11 m de profundidade por 6 m de
largura e contém dois corpos retangulares no seu interior, o superior com altas velocidades
e o inferior com baixas velocidades em relacao ao meio.

Para a inversao, o modelo foi discretizado em células de 0,25 m por 0,25 m, formando

assim uma malha de 44 x 24, ou seja, 1056 células.
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5.2 Modelagem Direta

Na modelagem direta foi usada a técnica de tracado de raios retos, onde foram colocados
40 transmissores em um poco e 40 receptores em outro gerando 1600 raios, numa geometria
caracteristica de tomografia interpogos. Assim foi obtida a matriz Gigp0x1056 que contém as
distancias percorridas por cada raio em cada célula. Cada linha da matriz G representa um
raio, de tal forma que o elemento g, ; ¢ a distancia percorrida pelo i-ésimo raio na j-ésima
célula. Multiplicando-se o vetor m, que contém o valor das 1056 vagarosidades do modelo
sintético, pela matriz G encontramos o vetor t contendo os tempos de transito dos 1600 raios

que atravessaram o modelo.
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Figura 5.2: Representacao gréafica dos tempos de resposta dos 40 receptores aos

raios gerados nas 40 fontes. Os tempos de resposta na escala de cores

estao em segundos.
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Figura 5.3: Representacao gréifica dos tempos de resposta dos 40 receptores aos
raios gerados nas 40 fontes, com ruidos gaussiano para o = 0,1. Os

tempos de resposta na escala de cores estao em segundos.
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Figura 5.4: Representacao grafica da diferenca dos tempos de resposta dos 40 re-
ceptores aos raios gerados nas 40 fontes, para a modelagem direta com
ruido, @ = 0,1, e sem ruido, mostrados nas duas ultimas figuras. Os

tempos de resposta na escala de cores estao em segundos.

As Figuras 5.2 e 5.3 sao uma representacao bidimensional do tempos de resposta dos 40
receptores colocados no poco aos estimulos gerados nas 40 fontes, para a modelagem direta
sem ruido e com ruido, em que o = 0, 1. As figuras reforcam o sucesso do tracado de raios,
pois nao apresentam regioes anomalas, de tempos de transito nulos ou muito grandes, que
indicariam, normalmente, algum erro durante o tracado de raios. Como neste exemplo as
ondas sao eletromagnéticas, os tempos de transito estao, como é de se esperar, bem proximos
a zero. A Figura 5.4 é, em suma, a diferenca entre a Figura 5.2 e 5.3, apresentando tempos

da ordem dos nanossegundos, maiores € menores que zero.
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5.3 Modelo Estimado

Conhecendo a matriz GG basta agora acharmos sua inversa, neste trabalho usamos o método
do SV D para encontrarmos a pseudo inversa G. A pseudo inversa multiplicada pelo vetor
dos tempos de transito d nos retorna o vetor estimado das vagarosidades. A Figura 5.5
mostra o modelo estimado nesta primeira etapa sem a presenca de ruidos nos dados com
546 valores singulares, em que o erro RMS entre as vagarosidades estimadas e as sintéticas

verdadeiras foi de 0,1743 % aproximadamente.
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Figura 5.5: Modelo estimado sem ruido com 546 valores singulares. O erro RMS

entre as vagarosidades estimadas e as sintéticas foi de 0,17 %. Na escala

de cores, as velocidades estao representadas em m/s.

5.4 Efeito do Ruido

Para exemplificar o efeito do ruido nos dados, nesta etapa vamos repetir os mesmos passos
vistos anteriormente, porém vamos adicionar ruidos aleatorios nos tempos de transito obtidos
na modelagem direta, variando, também, o ntimero de valores singulares usados na inversao
(Tabela 5.1). A Figura 5.6 mostra o resultado obtido para ruidos de até no méximo a = 107°
nos tempos, enquanto a Figura 5.7 ¢ o resultado encontrado com ruidos atingindo valores
de a = 1 nos tempos de transito. O ruido para o = 107% ndo afetou significativamente o
resultado da inversao pela Figura 5.6. Veja que para o ruido o = 1 (Figura 5.7) o modelo

estimado saiu totalmente diferente do modelo verdadeiro, ou seja, os ruidos influenciaram
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muito nos resultados, de forma que todos os trabalhos geofisicos devem ser feitos buscando

minimizar os efeitos do ruido seja durante a aquisicdo ou no proprio processamento.
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Figura 5.6: Modelo estimado com o = 107¢ de ruido O erro RMS entre as vagaro-

sidades estimadas e verdadeiras sintéticas foi de 0,22 %. Na escala de

cores, as velocidades estao representadas em m/s.
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Figura 5.7: Modelo estimado com a = 1 de ruido. O erro RMS entre os tempos
verdadeiros e o com ruido foi de 1,40 %. O erro RMS entre as vagarosi-
dades estimadas e as sintéticas verdadeiras foi de 207,92 %. Na escala

de cores, as velocidades estao representadas em m/s.
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H#Ho o €m e (%)
546 0 0,1743 0

546 | 107% | 0,2165 | 1,3960 x 1077
546 | 0,001 | 147,8469 0,0139

75 10,001 | 75,3186 0,0139
546 | 0,01 | 122,5346 0,1394
546 | 0,1 | 122,3326 1,3936

75 | 0,1 | 75,3288 1,3936

75 1 207,9200 13,9360

Tabela 5.1: Sintese dos resultados encontrados para o modelo eletromagnético,
usando o método SVD. Onde #o0 é o nimero de valores singulares
usados, a é parametro do ruido gaussiano, €, é o erro RMS entre as
vagarosidades estimadas e as observados sintéticas e €, é o erro RMS

entre os tempos com ruido e os sem ruido.

O erro RMS entre as vagarosidades estimadas e as verdadeiras sintéticas foram de 0,2165
% e 207,9200 % para a = 1075 e a = 1, respectivamente. Nestes exemplos (Tabela 5.1) no-
tamos que a presenca do ruido gaussiano afetou muito os dados estimados, sendo necessario
um ruido muito pequeno para que a inversao obtivesse sucesso. Percebemos neste Trabalho,
como sera visto mais adiante, que quanto maior o nimero de células no meio discretizado,
menor é o efeito do ruido na inversao. Este fato é razoével, levando em conta a aleatoriedade
dos ruidos adicionados nos tempos, pois com um nimero cada vez maior de células a soma
dos ruidos torna-se mais proxima a zero, anulando o efeito do ruido. A Tabela 5.1 reune os

resultados alcancados para o modelo eletromagnético usando a técnnica SVD.



CAPITULO 6

Modelo Sintético Baseado no Campo de Miranga

6.1 Descricao do Modelo

A Figura 6.1 é um modelo sintético bastante semelhante em estrutura e estratigrafia as con-
figuracoes geoldgicas encontradas na regiao do Campo de Miranga, na Bacia do Reconcavo,
descrita anteriormente na secao 4.2.2. O meio tem uma extensao de 259 m, comecando e ter-
minando, respectivamente, nas profundidades de 1050 m e 1302 m. As velocidades sismicas
das rochas variam de 1800 m/s a 2800 m/s.
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Figura 6.1: Modelo sintético verdadeiro baseado no Campo de Miranga. Na escala

de cores, as velocidades estao representadas em m/s.

As camadas sedimentares apresentam uma leve inclinacao que vai se tornando ainda
mais suave para direita, podendo representar o flanco de um anticlinal. Pode-se identificar,
também, na figura, nove camadas sedimentares diferentes. Na distancia horizontal de apro-

ximadamente 175 m, esta representada uma falha cortando a peniltima e a dltima camadas.

37



38

Esta falha é, provavelmente, mais antiga que as deposicoes superiores e que o esforco que

gerou o suposto anticlinal.

6.2 Modelagem Direta com Raios Retos

Dividiu-se o meio em células de 3,5 m por 3,5 m, formando, assim, uma malha de 74 x 72,
ou seja, com 5328 células. Foram colocados, para o tracado de raios, 74 transmissores em um
poco a esquerda e 72 receptores em outro a direita gerando 5328 raios. Desta forma, obtendo-
se a matriz esparsa (G5328x5328 que contém as distancias percorridas pelos 5328 raios nas 5328
células. Multiplicando-se a matriz esparsa G, pelo vetor m contendo as 5328 vagarosidades
apresentadas no modelo geologico da Figura 6.1, obtemos o vetor d, com os 5328 tempos de
transito dos raios que atravessaram o meio discretizado. A Figura 6.2, com sua estrutura
bandeada, tipica nestas geometrias de aquisicao tomografica, mostra que o tragados de raios

feito antes da modelagem direta foi bem sucedido.

017
0.16
015
014
013
012
0.11
.
10 20 30 40 50 60 70

RECEPTORES

20

30

40

FONTES

50

60

70

Figura 6.2: Representacao grafica dos tempos de resposta dos 72 receptores aos
raios gerados nas 74 fontes. Os tempos de resposta na escala de cores

estao em segundos.

6.2.1 Modelos Estimados usando SVD

A Figura 6.3 mostra o primero modelo estimado, sem adicao de ruidos, obtido usando-se

a técnica SVD, no qual a pseudo inversa, G*, onde G+ = VX*+UT, como foi mostrado na



39

1050 2900
2800
1100 200
2600
3 1150 o
2400
§
S 2300
2 1200 2200
L 2100
2000
1250
1900
1800
1300 1700

0 50 100 150 200 250
Distancia Horizontal (m)

Figura 6.3: Modelo estimado usando o algoritmo SVD para 4860 valores singulares.
O erro RMS entre as vagarosidades sintéticas e as verdadeiras estimadas
foi de aproximadamente 2,65 %. Na escala de cores, as velocidades estao

representadas em m/s.
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Figura 6.4: Representacao grafica em escala logaritmica dos valores singulares usa-

dos na primeira inversao pelos seus respectivos indices.

secao 1.6, foi encontrada utilizando-se um algoritmo desenvolvido em FORTRAN. O proces-
samento deste algoritmo levou cerca de duas horas para ser realizado, os valores singulares
utilizados neste primeiro processamento estao representados na Figura 6.4.

Os dados foram invertidos para cinco quantidades de valores singulares diferentes. A

escolha do ntimero de valores singulares durante as inversoes foi aleatoria, levando em conta
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apenas os erros RMS e o nimero de condicao, procurando um erro pequeno entre os para-
metros e evitar a instabilidade no sistema. O modelo, entao, é obtido multiplicando-se a

. + ~ .
pseudo inversa, Gasag, 5308, Pelo vetor dos tempos de transito dssss.
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Figura 6.5: Modelo estimado usando o algoritmo SVD para 4788 valores singulares.
O erro RMS entre as vagarosidades sintéticas e as verdadeiras estimadas
foi de aproximadamente 2,62 %. Na escala de cores, as velocidades estao

representadas em m/s.

O resultado alcangado na primeira inversao (Figura 6.3) se aproxima bastante do modelo
sintético verdadeiro, porém ¢é possivel enxergar alguns ruidos na imagem, principalmente na
altima camada. Estes se devem, provavelmente, ao alto valor do nimero de condicao, NC,
usado durante a inversao. O nimero de condicao é igual a razao entre o valor singular
méaximo e o minimo, quanto maior o nimero de condicao mais instavel é a solucao. Aqui,
para esta primeira estimativa, o nimero de condicao utilizado é menor igual & 10°. A Figura
6.5 foi estimada com ntimero de condicdo menor que 10* enquanto na Figura 6.6 o ntimero
de condic¢ao foi menor que 102. Podemos observar uma nitida melhora do segundo para o
terceiro modelo estimado. O erro RMS, €,.;, entre o segundo modelo estimado, Figura 6.5, e
o modelo sintético verdadeiro foi de aproximadamente 3,8693 % enquanto que para a Figura
6.6 foi 2,8384 %. Os ruidos observados na Figura 6.3 praticamente desaparecem na Figura
6.6, mostrando a importancia na escolha do nimero de valores singulares para a inversao
por decomposicao de valores singulares. Na Figura 6.12 notamos que com a diminui¢cao do
numero de condicao, NC, o valor do erro RMS das velocidades decresce, alcancando um

minimo, e a partir deste minimo passa a aumentar.
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Figura 6.6: Modelo estimado usando o algoritmo SVD para 4613 valores singulares.
O erro RMS entre as vagarosidades sintéticas e as verdadeiras estimadas
foi de aproximadamente 2,44 %. Na escala de cores, as velocidades estao

representadas em m/s.
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6.2.2 Efeito do Ruido

Foi adicionado, nesta etapa, ruidos gaussianos, a = 107* e a = 1073, aos tempos de transito
gerados no tracado de raios. Desta forma, para as mesmas condicoes usadas nas inversoes sem
ruido anteriores, nimero de condicdo menor que 10°, 10* e 10? respectivamente, refizemos

as inversoes.
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Figura 6.7: Representacoes graficas dos tempos de resposta com ruidos para a =
10~* e o = 1073, respectivamente, de cima para baixo, dos 72 receptores
aos raios gerados nas 74 fontes. Os tempos de resposta na escala de

cores estao em segundos.
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A Figura 6.8 mostra o resultado da iteracdo em que NC< 10%, com o = 0,0001, en-
quanto a Figura 6.9 foi obtida para inversao em que NC< 10? e mesmo valor de a. O erro
RMS entre os tempos de transito sem ruido e com ruido, para o = 1074, foi de aproxima-
damente 1,3612 x 1072%. No caso em que o = 1073 (Figura 6.7), os resultados obtidos
sao mostrados nas Figuras 6.10 e 6.11, para NC< 10* e NC< 102, repectivamente. Neste
caso o valor do erro RMS entre os tempos sem ruido e com ruido foi de aproximadamente
1,3612x 1072%. A Figura 6.7, dos tempos de resposta, com ruido para a = 107* e av = 1073,
dos receptores aos raios gerados nas fontes, revela que o tracado de raios foi bem sucedido,
pois nao houve tempos de resposta nos receptores muito altos, ou muito baixos, os quais
poderiam comprometer as inversoes posteriores, das Figuras 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11.

A Tabela 6.1 resume os resultados alcancados usando SVD. Por ela, vemos que as me-
lhores estimativas para todos os niveis de ruido foram obtidas quando usamos 4613 valores
singulares, aumentando o erro com o aumento do nivel do ruido gaussiano. Podemos também
perceber que existe uma tendéncia inicial de queda do erro RMS entre o modelo estimado
e 0 modelo sintético verdadeiro com a diminuicao do nimero de valores singulares, porém,

apo6s alcangado um minimo, o erro RMS passa a crescer.
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Figura 6.8: Modelo estimado usando o algoritmo SVD para NC< 10* e o = 1074
O erro RMS entre os tempos com e sem ruido foi de aproximadamente
1,36 x 1073%. Na escala de cores, as velocidades estao representadas
em m/s.



1050 2900
2800
1100 200
2600
3 1150 o
2400
g
S 2300
2 1200 2200
L 2100
2000
1250
1900
1800
1300 1700

0 50 100 150 200 250
Distancia Horizontal (m)

Figura 6.9: Modelo estimado usando o algoritmo SVD para NC< 10% e o = 1074
O erro RMS entre os tempos com e sem ruido foi de aproximadamente

1,36 x 1073%. Na escala de cores, as velocidades estdao representadas

em m/s.
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Figura 6.10: Modelo estimado usando o algoritmo SVD para NC < 10* e o = 1073.
O erro RMS entre os tempos com e sem ruido foi de aproximadamente
1,36 x 1072%. Na escala de cores, as velocidades estdo representadas

em m/s.
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Figura 6.11: Modelo estimado usando o algoritmo SVD para NC< 102 e a = 1073.
O erro RMS entre os tempos com e sem ruido foi de aproximadamente
1,36 x 1072%. Na escala de cores, as velocidades estao representadas

em m/s.
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Figura 6.12: Grafico interpolado linearmente em escala logaritmica do erro RMS,

em %, pelo numero de condicao, NC, para os trés niveis de ruido:
a=0,a=10"%ea=10"3



a | #o | e (%) | em (%) | & (%) | e (%)
0 | 4860 | 11,3977 | 2,6499 | 0 0,1842
0 4788 | 3,8693 2,6195 0 0,4835
0 4613 | 2,8384 2,4398 0 0,2407
0 1186 | 3,4965 2,8318 0 0,3730
0 1066 | 3,8693 3,1942 0 1,9883
1074 | 4860 | 31,5036 | 4,1934 0,00136 | 0,2250
1074 | 4788 | 3,6147 2,6282 0,00136 | 0,2046
10~% | 4613 | 3,2457 2,5859 0,00136 | 1,8413
107% | 1186 | 3,6439 3,0654 0,00136 | 1,7433
10~ | 1066 | 3.8692 | 3,1942 | 0,00136 | 1,9833
1073 | 4860 | 216,9774 | 157,8900 | 0,0136 | 1,2716
1073 | 4788 | 4,2071 3,2679 0,0136 | 0,2780
1073 | 4613 | 3,2513 2,6187 0,0136 | 0,1841
1073 | 1186 | 3,6429 3,0653 0,0136 | 1,7433
1073 | 1066 | 3,8686 3,1941 0,0136 | 1,9883

Tabela 6.1: Sintese dos resultados encontrados para o modelo baseado no Campo
de Miranga usando a decomposicao em valores singulares. Onde: « é o
parametro do ruido gaussiano nos tempos, #o0 é a quantidade de valo-
res singulares usados na inversao; €,.; é o erro RMS entre as velocidades
sintéticas verdadeiras e as estimadas; €,, é erro RMS entre as vagaro-
sidades verdadeiras sintéticas e as estimadas; €, é o erro RMS entre os

tempos com e sem ruido e €5 é o erro entre os tempos observados e os

calculados.
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6.3 Modelos Estimados usando Gradiente Conjugado

O método SVD é bastante eficiente para modelos pequenos, contudo para malhas maio-
res, como a do modelo baseado no Campo de Miranga, onde existem 5328 vagarosidades, a
técnica SVD tem um custo computacional muito grande, de modo que cada inversao feita
anteriormente levou por volta de duas horas para ser concluida. Desta forma, quando as ma-
lhas tém maior resolucao e exigem, assim, maior poder computacional, é mais recomendével
o uso de um algoritmo iterativo, pois sao muito mais rapidos, como o conjugado gradiente.
Nesta secao utilizamos o método do gradiente conjugado para inverter os mesmos dados
utilizados anteriormente. Assim, como foi mostrado na secao 3.2.2, a equacao passa a ter a
seguinte forma: GT'Gm = G'd.

As inversoes aqui levaram aproximadamente seis minutos, uma velocidade espantosa
quando comparado ao SVD. A Figura 6.13 mostra o resultado alcangado com o conjugado
gradiente nos dados sem ruido, o erro RMS entre o modelo sintético verdadeiro e o estimado
foi de aproximadamente 2,4868%. Foram necessarias apenas 181 iteracoes para que a dife-
renca entre os modelos estimados a cada iteracao fosse menor que 1074, critério de parada
utilizado. As Figuras 6.14 e 6.15 sao os resultados alcangados, usando o gradiente conju-

gado, em que foram adicionados ruidos aos tempos de transito, para o = 1074 e o = 1073,

respectivamente.
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Figura 6.13: Modelo estimado, sem ruido, usando o método gradiente conjugado. O
erro RMS entre as vagarosidades sintéticas verdadeiras e as estimadas
foi de aproximadamente 2,4868%. Na escala de cores, as velocidades

estao representadas em m/s.
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Figura 6.14: Modelo estimado, com ruido para o = 10™%, usando o método gradi-
ente conjugado. O erro RMS entre as vagarosidades sintéticas verda-
deiras e as estimadas foi de aproximadamente 2,4867%. Na escala de

cores, as velocidades estao representadas em m/s.
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Figura 6.15: Modelo estimado, com ruido para o = 1073, usando o método gradi-
ente conjugado. O erro RMS entre as vagarosidades sintéticas verda-
deiras e as estimadas foi de aproximadamente 56,72%. Na escala de

cores, as velocidades estao representadas em m/s.
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a | & (%) | € (%) | em (%) | €a (%)
0 0 2,0019 | 2,4868 | 0,0543
0,0001 | 0,0014 | 2,9019 | 2,4867 | 0,0532
0,001 | 0,0136 | 71,3411 | 56,7232 | 0,0043

Tabela 6.2: Sintese dos resultados encontrados para o modelo baseado no Campo de
Miranga usando o método do gradiente conjugado. Onde €, é 0 erro
RMS entre as velocidades sintéticas verdadeiras e as estimadas, €,, é o
erro RMS entre as vagarosidades sintéticas verdadeiras e as estimadas,
€4 € 0 erro RMS entre os tempos calculados e o observado sintético e e,
é o erro RMS entre os tempos ruidosos sintéticos e o observado sintético

sem ruido.

Analisando as tabelas 6.1 e 6.2, notamos que, para a maioria dos nimeros de valores
singulares usados, os erros alcancados com o gradiente conjugado foram menores que os
encontrados usando o SVD para o = 0 e &« = 10~*. Para o ruido com o = 1073, o método
SVD s6 obteve um valor pior de erro RMS, quando comparado ao gradiente conjugado, para
4860 valores singulares. Além disso, para 4613 valores singulares, melhor nimero de valores
singulares usado, o erro RMS entre as vagarosidades verdadeiras sintéticas e as estimadas
foram menores para o SVD quando comparado ao gradiente conjugado no modelo sem ruido
e bem proximas ao do gradiente conjugado no restante das inversoes. Assim temos que,
apesar de mais lento em relacao ao gradiente conjugado, o método SVD quando combinado
a uma técnica eficaz de selecao de niimero de valores singulares 6timo pode alcangar um
melhor resultado que o método iterativo do gradiente conjugado.



50

6.4 Inversao usando o Método do Gradiente Conjugado com Regu-

larizacao de Ordem Zero

Nesta secao utilizamos a regularizagao de ordem zero com o método do gradiente conjugado

para o modelo baseado no Campo de Miranga, sem ruido, tal que, como ja foi visto:
(GTG + M)m = G"d.

A escolha do parametro de regularizacao, A, foi aleatoria, ou seja, usamos varios valores
diferentes buscando o que mais minimizou os erros. As Figuras 6.17, 6.18, 6.19 e 6.20,
mostram os modelos estimados para A igual a 1, 10, 100 e 200. O menor erro RMS entre as
velocidades estimadas e as verdadeiras sintéticas, 2,7398 %, foi obtido para A = 200 (Figura
7.20).
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Figura 6.16: Modelo estimado, sem ruido, usando o método gradiente conjugado
com regularizacao de ordem zero para A = 1. O erro RMS entre
o modelo sintético verdadeiro e o estimado foi de aproximadamente
2,84%. Na escala de cores, as velocidades estdo representadas em
m/s.

Notamos que o uso da regularizagao melhorou consideravelmente os resultados encon-
trados em relagao a inversao sem regularizacao tanto para o SVD como para o gradiente
conjugado, diminuindo os erros entre as velocidades estimadas e as verdadeiras sintéticas,
além de suavizar a imagem. A Tabela 6.3 revela que para os parametros de regularizagao
maiores que 0,1 usados nas inversoes, todos os erros RMS alcancados foram menores ou

iguais as alcancados nas inversoes sem regularizagao anteriores.
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Figura 6.17: Modelo estimado, sem ruido, usando o método gradiente conjugado
com regularizacao de ordem zero para A = 10. O erro RMS entre
o modelo sintético verdadeiro e o estimado foi de aproximadamente

2,78%. Na escala de cores, as velocidades estdo representadas em

m/s.
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Figura 6.18: Modelo estimado, sem ruido, usando o método gradiente conjugado
com regularizacao de ordem zero para A = 100. O erro RMS entre
o modelo sintético verdadeiro e o estimado foi de aproximadamente
2,74%. Na escala de cores, as velocidades estdo representadas em
m/s.
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Figura 6.19: Modelo estimado, sem ruido, usando o método gradiente conjugado
com regularizagao de ordem zero para A = 200. O erro RMS entre
o modelo sintético verdadeiro e o estimado foi de aproximadamente
2,74%. Na escala de cores, as velocidades estdo representadas em

m/s.

A | e (%) | em (%) | €a(%)
0,1 | 2,9019 | 2,4868 | 0,0045

1 | 2,8353 | 2,4398 | 0,0044
10 | 2,7798 | 2,3851 | 0,0047
100 | 2,7446 | 2,3444 | 0,1454
200 | 2,7398 | 2,3449 | 0,4242
300 | 2,7502 | 2,3371 | 0,7126
500 | 2,8063 | 2,3620 | 1,8150

oc|lo|lo|o|o|lo|o| O

Tabela 6.3: Sintese dos resultados encontrados para o modelo baseado no Campo
de Miranga usando o método do gradiente conjugado com regularizagao
de ordem zero. Onde A\ é o parametro de regularizacao, €, € 0 erro
RMS entre as velocidades sintéticas verdadeiras e as estimadas, €,, é o
erro RMS entre as vagarosidades sintéticas verdadeiras e as estimadas

e €g ¢ o erro RMS entre os tempos calculados e o observado sintético.
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6.5 Modelagem Direta com Raios Curvos

A trajetoria descrita por um raio na natureza depende das velocidades encontradas pelo raio
no meio, obedecendo a lei de Snell, a qual é baseada no principio de Fermat que diz que o
caminho seguido por um raio luminoso de um ponto A até um ponto B é tal que o tempo
decorrido entre a partida de A e a chegada em B é estacionario para pequenas variagoes do
caminho. Do ponto de vista pratico, na maioria dos casos a estacionariedade da duracgao
do trajeto é equivalente ao trajeto ter a duragao minima. Na secao 7.2 o tragado de raios
para obtencao dos tempos observados sintéticos foi feito considerando um meio homogéneo,
de velocidade 2200m/s, tal que os raios descreveram trajetorias retilineas. Contudo, esta
aproximacao s é razoavel quando o contraste maximo entre as velocidades encontradas no
meio for menor que 15 %, este nao é o caso do nosso modelo baseado no Campo de Miranga.
Para meios com altos contrastes de velocidade, esta aproximagao torna-se muito grosseira.
Sendo assim, nesta se¢ao, afim de nos aproximarmos mais a realidade da natureza, fizemos
um tracado de raios curvo, usando as velocidades verdadeiras do meio, obtendo G°. Assim,
na modelagem direta, para obtermos os tempos observados sintéticos, usamos a matriz G°¢,
tal que elemento g7, desta matriz representa a distancia percorrida pelo i- ésimo raio na
j- ésima célula do meio. As regides pretas descontinuas da Figura 6.21 mostram que em
alguns pares fonte receptor os tempos de resposta foram muito pequenos, menores que 0,09
s podendo representar um erro durante o tracado de raios curvo devido aos altos contraste

de velocidade encontrados.
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Figura 6.20: Representacao grafica dos tempos de resposta dos 72 receptores aos
raios gerados nas 74 fontes para o tracado de raios curvo. Os tempos

de resposta na escala de cores estao em segundos.
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6.6 Inversao usando o Método do Gradiente Conjugado com Regu-

larizacao de Primeira e Segunda ordem

Sendo d°** = G*m?"¢, onde d°° ¢ o vetor dos tempos observados sintéticos, G¢ a matriz das

verd o vetor que representa as vagarosidades

distancias percorridas pelos raios no meio e m
verdadeiras sintéticas do meio estudado. Com método do gradiente conjugado associado a

regularizagao de primeira e segunda ordem, tal que:

em que D é a matriz das diferencas finitas e A\ o parametro de regularizacao, como mostrado
na secao 1.7, fizemos inversoes com regulaizacao de ordem 1 e 2. A escolha do parametro
de regularizacao foi aleatoria, ou seja, fizemos uso de diversos valores até encontrarmos um
bom. A regularizacdo de primeira ordem busca suavizar as velocidades estimadas, isto é,
faz com que as células adjacentes nao tenham variagoes bruscas de velocidade. As Figuras
6.22 e 6.23 mostram os resultados alcancados usando a regularizacao de Tikhonov de ordem
1, na primeira e terceira iteracao, respectivamente. Na primeira iteracao, tanto no caso da
regularizagao de ordem 1 quanto na de ordem 2, partiu-se de um modelo inicial de velocida-
des constantes iguais a 2200 m/s. Com o modelo estimado na primeira iteracao foi feita a
segunda, e assim por diante. Na regularizacao de primeira ordem, foram feitas sete iteragoes,
tal que o melhor resultado foi o da terceira iteracao, com um erro RMS de aproximadamente
3,0689 % entre as vagarosidades estimadas e as sintéticas verdadeiras (Figura 6.23). As
Figuras 6.24 e 6.25, foram obtidas usando a regularizacao de segunda ordem, foram feitas
apenas 4 iteracoes, pois a partir da quarta iteracao, os modelos estimados passaram a se
afastar muito do verdadeiro sintético. Nesta etapa o menor erro RMS encontrado foi de
10,1561 % entre a vagarosidades estimadas e as verdadeira sintéticas.

J& era esperado que com o tempo observado obtido com o tracado de raios curvo, mais
proximo a realidade, os modelos estimados nao fossem tao proximos ao verdadeiro. Po-
rém notamos que a inversao foi sim bem sucedida, pois, apesar dos modelos estimados nao
se aproximarem tanto do modelo sintético verdadeiro, as solucoes encontradas se adaptam
muito bem aos dados observados sintéticos verdadeiros, ja que o erro RMS entre os tempos
calculados e os observados sintéticos na sexta iteracao foi de apenas 3,0689 % para a regula-
rizacao de ordem 1 e de aproximadamente 3,8425 % na quarta iteracao para a regularizagao
de ordem 2. Ou seja, o método do gradiente conjugado conseguiu encontrar uma das di-
versas solucoes existentes para os dados observados sintéticos. Este problema é chamado de
ambiguidade, como foi mostrado na se¢ao 1.2, no qual diversos modelos sao solu¢ao para um
mesmo problema. A ambiguidade pode ser resolvida com o uso de informacoes geologicas a
priori, como, por exemplo, dados de perfilagem da area de estudo. A Tabela 6.4 reune os

resultados obtidos para a inversao com as regularizagoes de ordem 1 e 2.
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Figura 6.21: Modelo estimado na primeira iteragao, sem ruido, usando o método
gradiente conjugado com regularizacao de ordem 1 para A = 2,5 x 106,
O erro RMS entre os tempos calculados e os sintéticos verdadeiros foi

de 115,00 %. Na escala de cores, as velocidades estdo representadas

em m/s.
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Figura 6.22: Modelo estimado na terceira iteracao, sem ruido, usando o método
gradiente conjugado com regularizacao de ordem zero para A = 2,5 X
10°. O erro RMS entre os tempos calculados e os sintéticos verdadeiros
foi de 3,77 %. Na escala de cores, as velocidades estao representadas
em m/s.

%)



1050 3000
1100
2500
E 1150
:
2 2000
5
5 1200
o
1500
1250
1300 1000

0 50 100 150 200 250
Distancia Horizontal (m)

Figura 6.23: Modelo estimado na sexta iteracao, sem ruido, usando o método gra-
diente conjugado com regularizacao de ordem 1 para A\ = 2,5 x 106,
O erro RMS entre os tempos calculados e os sintéticos verdadeiros foi
de 3,07 %. Na escala de cores, as velocidades estao representadas em
m/s.
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Figura 6.24: Modelo estimado na primeira iteragao, sem ruido, usando o método
gradiente conjugado com regularizaciao de ordem 2 para A = 5x10°. O
erro RMS entre as vagarosidades estimadas e as sintéticas verdadeiras
foi de 96,88 %. Na escala de cores, as velocidades estao representadas

em m/s.
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Figura 6.25: Modelo estimado na quarta iteracao, sem ruido, usando o método
gradiente conjugado com regularizacao de ordem 2 para A = 5 x 10°.0
erro RMS entre as vagarosidades estimadas e as sintéticas verdadeiras

foi de 10,16 %. Na escala de cores, as velocidades estao representadas

em m/s.

Iteracao A Ordem | €, (%) | eq (%)
1 2.500.000 1 90,9722 | 115,0028
2 2.500.000 1 9,1533 | 114,5104
3 2.500.000 1 9,1076 3,7733
4 2.500.000 1 14,4188 3,3243
5 2.500.000 1 17,3072 3,1253
6 |2500.000| 1 | 10,2746 | 3,0689
7 2.500.000 1 10,2746 3,3444
1 5 x 10° 2 96,8786 | 120,9768
2 5 x 10° 2 121,1387 | 4,9348
3 5 x 10° 2 10,3204 3,8946
4 5 x 10° 2 10,1561 3,8425

Tabela 6.4: Sintese dos resultados encontrados para o modelo baseado no Campo
de Miranga, com raios curvos, usando o método do gradiente conjugado
com regularizagao de ordem 1 e 2. Onde A é o parametro de regulariza-
¢ao, €,, ¢ o erro RMS entre as vagarosidades sintéticas verdadeiras e as
estimadas e €5 é o erro RMS entre os tempos calculados e os sintéticos
verdadeiros.
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CAPITULO 7

Modelo Real do Campo de Miranga

7.1 Aquisicao

Durante a recente aquisicao dos dados no Campo de Miranga, foram feitas diversas medidas
para diferentes profundidades. O conjunto de dados usados neste Trabalho para inversao
foi obtido com 104 fontes, onde o primeiro e o ultimo pontos de tiro localizam-se & uma
profundidade de 932,25 m e 1481,25 m em relagao ao datum (Figura 7.1), respectivamente,
no qual o receptor percorreu 39 m a partir da profundidade de 1227, 75 m em relacao
ao datum, formando 14 pontos de recepcao. Desta forma 2576 raios atravessaram o meio
geologico a ser imageado.

Figura 7.1: Representacao grafica da geometria de aquisicao. Mostrando as profun-
didades em relacao ao datum, localizado 100 metros acima do nivel do
mar, e os pogos MG-456 e MG-404 contendo os receptores e as fontes,

respectivamente

28
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Os pocos em que se encontram os receptores e as fontes, MG-456 e MG-404, respectivamente,
apresentam um inclinacao em relacao ao plano do datum, essa inclinacao foi levada em conta
durante o tracado de raios.

As fontes utilizadas nos pocos durante a aquisicao sao unidirecionais e tém propriedades
piezoeléletricas, ou seja, transformam um sinal elétrico em um sinal mecéanico, isto é, em
uma onda sismica. A banda de frequéncia da fonte varia de 100 Hz até 2500 Hz, o que é
excelente para se obter uma alta resolucao em rochas duras ou em poc¢os pouco espacados.
Os receptores fazem o processo inverso das fontes, ou seja, convertem um impulso mecanico
em um sinal elétrico. Eles tém uma alta sensibilidade, com a banda de frequéncia variando
de 100 Hz a 4000 Hz ou de 30 Hz a 4000 Hz.
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Figura 7.2: Representacao grafica dos tempos de resposta dos 14 receptores aos
raios gerados nas 184 fontes para os dados observados reais medidos no
Campo de Miranga. Os tempos de resposta na escala de cores estao em

milissegundos.

Dos 2576 raios gerados 2284 foram registrados nos receptores, como revelam as areas
escuras da Figura 7.2, onde os tempos estao representados em milissegundos. Este fato

dificulta a inversao e diminui a drea imageada durante a aquisicao.

7.2 Discretizacao e Tracado de Raios

Discretizamos 0 meio em 1485 células, cada uma medindo 10 metros de largura por 10 metros

de altura, ou seja, uma malha de 55 por 27 blocos. Assim, o modelo bidimensional apresenta
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270 metros de largura por 550 metros de altura. Este modelo foi usado durante os tragados
de raios para obter as matrizes G, que contém as distancias percorridas por cada raio em
cada célula, usadas nas iteragoes para gerar os tempos estimados durante a inversao lineari-
zada, do mesmo modo mostrado na secao 6.5. Para a primeira iteracao, como modelo inicial,
consideramos o meio homogéneo com velocidade sismica de 2200 m/s, obtendo o vetor dos
tempos estimados d!. Como o modelo foi dividivo em 1485 células, este problema ¢ um caso
sobredeterminado, onde o ntmero de equacoes é maior que o niumero de parametros a serem

estimados.

7.3 Resultados das Inversoes

Paa as inversoes, usamos o método do gradiente conjugado associado a técnica de regulari-
zacao. Como este é um problema linearizado, usamos os mesmos passos aplicados na se¢ao
6.6 para o modelo baseado no Campo de Miranga. Onde o resultado da iteracao anterior
influi na iteracao posterior. Para a primeira iteracao o modelo inicial usado foi homogéneo
com velocidade de 2200 m/s. Foram feitas 8 itera¢oes ao todo usando a regularizacdo de

ordem 1, em que a escolha do parametro de regularizacao, A\, foi feita aleatériamente.

6000
1000 5500
5000
__ 1100
E 4500
8
1200
e 4000
=
=
S 3500
2 1300
3000
1400 2500
2000

50 100 150 200 250
Distancia Horizontal {m)

Figura 7.3: Modelo estimado na primeira iteragao usando o método gradiente con-
jugado com regularizacio de ordem um para A = 10°. O erro RMS entre
os tempos calculados e o observado foi de aproximadamente 2,49%. Na

escala de cores, as velocidades estao representadas em m/s.



5000

4500

4000

3500

Profundidade {m)

3000

1000
1100
1200
1300
1400 2500

50 100 150 200 250
Distancia Horizontal (m)

2000

Figura 7.4: Modelo estimado na quarta iteragao usando o método gradiente conju-
gado com regularizacao de ordem um para A = 10'. O erro RMS entre
os tempos calculados e o observado foi de aproximadamente 0,52%. Na

escala de cores, as velocidades estao representadas em m/s.
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Figura 7.5: Modelo estimado na sétima iteracao usando o método gradiente conju-
gado com regularizacao de ordem um para A = 105. O erro RMS entre
os tempos calculados e o observado foi de aproximadamente 0,23%. Na

escala de cores, as velocidades estao representadas em m/s.
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Iteragdo | A | Ordem | ¢4 (%)
1 10? 1 2,4788
2 10°] 1 06781
3 1100 1 [05232
4 105 1 [05322
5 10| 1 |o0,5214
6 |10 | 1 05214
7 10° | 1 |0.2252
8 10° 1 0,2317

Tabela 7.1: Sintese dos resultados encontrados para os dados reais do Campo de
Miranga, usando o método do gradiente conjugado com regularizacao
de ordem 1. Onde A é o parametro de regularizacao e €; é o erro RMS

entre os tempos calculados e os observados.

As Figura 7.3 foi obtida durante a primeira iteracao, o parametro de regularizagao
usado nesta iteracao foi bem alto, 10°, para evitar valores negativos de velocidade. O erro
RMS entre os dados calculados e os dados observados foi de apenas 2,4788 %, porém como
o efeito da regularizacao de ordem 1 é suavizar os parametros e o primeiro parametro de
regularizacao foi bem alto, o modelo estimado esta exageradamente paralelo. Ao longo das
iteragoes, o erro RMS (Tabela 7.1) foi diminuindo. Afim de diminuir o efeito da regularizagao
de ordem 1, tornando o modelo mais irregular, também diminuimos o valor do parametro
de regularizacao chegando a um valor de 10°. Assim, obtemos o modelo da Figura 7.5, em
que o erro RMS entre os tempos calculados e os observados foi de aproximadamente 0,2252
% . Os resultados alcangados nesta inversao com dados reais foram muito bons. A Tabela

7.1 apresenta uma sintese dos resultados aqui obtidos.



CAPITULO 8

Conclusoes

A maioria dos problemas em geofisica sao considerados mal-postos, assim como o da
tomografia de tempo de transito. Para solucionar este mal-condicionamento, utilizamos a
técnica de regularizacao de ordem zero, um e dois, além do corte dos valores singulares,
conseguindo estimar os parametros de forma satisfatoria.

O modelo eletromagnético mostrou que quanto menor o nimero de células formando o
meio discretizado, maior é o efeito do ruido gaussiano, justamente pelo fato deste ruido ser
aleatorio.

No caso das simulacoes em que o tracado de raios foi reto, com diferentes niveis de
ruido, pudemos observar uma variacao significativa dos modelos estimados com o uso de
uma quantidade de valores singulares diferentes. Para o modelo baseado no Campo de Mi-
ranga, sem ruido, conseguimos um erro RMS minimo entre os parametros estimados e os
verdadeiros sintéticos de 2,4398 % para 4613 valores singulares. No caso em que foram adi-
cionados ruidos o erro RMS minimo também se deu para a mesma quantidade de valores
singulares, 4613, mostrando a influéncia importante desta ferramenta. Alcancando os erros
RMS de 2,5860 % e 2,6187 % para os ruidos em que o = 107* e oo = 1073, respectivamente.

O uso do SVD em modelos com grande nimero de células, como foi o caso do modelo
baseado no Campo de Miranga, dispende grande tempo computacional. As inversoes utili-
zando SVD, para este modelo, levaram em média duas horas. Desta forma, fizemos o uso do
método do gradiente conjugado, um método iterativo, para mostrar, também, a diferenca
entre os tempos gastos. Com o gradiente conjugado, as inversoes para o modelo linear ba-
seado no Campo de Miranga, com ruido e sem ruidos, levaram cerca de seis minutos para
convergir usando um corte na quarta casa decimal. Além de muito mais rapido, o gradiente
conjugado foi muito eficiente, alcangando um erro RMS de aproximadamente 2,4867 % entre
as vagarodidades verdadeiras sintéticas e as estimadas sem o uso da regularizagao.

Como foi mostrado neste trabalho, a falta de condicionamento dos problemas geofisicos
pode ser contornado usando técnicas como a regularizacao. Assim, usando esta técnica junto
com o gradiente conjugado, para a inversao linear baseada no Campo de Miranga, compro-
vamos a melhora nos resultados alcancados, inclusive visualmente. Com a regularizacao de
Tikhonov de ordem zero conseguimos um erro RMS entre as velocidades verdadeiras sintéti-

cas e estimadas de aproximadamente 2,7398 %, menor que o erro minimo com usando SVD.
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A aproximagcao dos raios por retas , como foi dito neste trabalho, é de certa forma bem
grossseira para meios com contrastes maiores que 15 % entre as velocidades, pois diferem
muito do que ocorre na natureza. Contudo, este tipo de simulagao, linear, é bastante impor-
tante para validar metodologias, como técnicas apuradas para a selecao de valores singulares.
Porém, como ja foi dito, isso nao é o que ocorre realmente na natureza. Levando isto em
conta, fizemos simulacoes mais proximas a realidade, tracando raios curvos, obedecendo a
lei de Snell. Usando uma técnica iterativa, na qual um modelo estimado influéncia no pro-
ximo modelo estimado, obtemos os resultados mostrados na segao 7.1.3. Para isso usamos o
gradiente conjugado associado as regulariza¢oes de primeira e segunda ordem. Os resultados
alcancados com os tempos obtidos na modelagem direta com raios curvos nao foram tao
bons como os alcancados para a modelagem direta com raios retos, mas se ajustaram muito
bem aos dados observados sintéticos alcancando os erros RMS entre os dados calculados e os
observados sintéticos minimo de 3,0688 % e 3,8946 % para a ordem 1 e 2, respectivamente.
Isto foi gerado pelo problema da ambiguidade, em que diversos modelos diferentes sao solu-
cionam um mesmo problema.

Para a inversao usando os dados reais adquiridos recentemente no Campo de Miranga
da Bacia do Reconcavo, obtemos resultados excelentes usando o gradiente conjuga junto com
a regularicao de ordem 1. A Tabela 7.1 mostra uma sintese dos resultados alcancados, em
que o valor minimo de erro RMS entre os dados calculados e observados foi de 0,2252 % na
sétima iteracao.

Por fim, temos que a técnica de tomografia tem uma gama gigantesca de aplicacoes na
geofisica, pricipalmente na caracterizacao de reservatorios complexos. A tomografia permite
criar uma imagem detalhada de subsuperficie, além de poder ser usada em diversas escalas,
com diferentes geometrias de aquisi¢ao e tanto com ondas eletromagnéticas quanto sismicas,

mecanicas.
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APENDICE A

A.1 Erro RMS dos dados

O erro RMS, do inglés Root Mean Square, ¢ um excelente critério para se medir a qualidade
de uma inversao. Ele é frequentemente usado para quantificar a diferenca entre valores predi-
tos por um modelo, dados calculados, e os valores atualmente observados, dados observados.
O erro absoluto ou erro RMS entre os dados calculados e os observados, pode ser escrito da

seguinte forma:

VM (et — ety
M b

€d

onde, neste Trabalho, M é o ntimero de tempos de transito, d? e d¢¢ sdao os i-ésimos
tempos observados e calculados, respectivamente. Podemos também escrever o erro RMS na

sua forma relativa percentual, ou seja:

VI (e — dete)?
Do (dg)?

ehl x 100 = x 100.

A.2 FErro RMS do Modelo

O erro RMS do modelo, é o erro entre os parametros estimados pela inversao e os parametros
verdadeiros do modelo. Desta forma, o erro RMS do modelo s6 pode ser calculado quando
se conhece o modelo verdadeiro, ou seja, para inversoes que utilizam dados sintéticos, nao
sendo tuteis em inversoes reais. Um fato importante ¢ que um erro RMS dos dados pequeno

nao implicard em um erro RMS do modelo também pequeno, pois pode haver o problema da
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ambiguidade, quando mais de um modelo satisfaz as equagoes do problema. Assim, o erro

RMS relativo percentual do modelo é dado pela seguinte expressao:

VI (s — gty
€rel % 100 = e

M
Zi:1(m?bs)2

x 100,

obs
7

onde, neste Trabalho, N é o ntmero de células em que o meio foi discretizado, mg’ e

est

7% sao as i-ésimas vagarosidades observadas e estimadas, respectivamente.

m

A.3 Erro RMS do Ruido

Quando se adiciona ruidos aos dados observados sintéticos, também podemos calcular o erro
RMS do ruido, ou seja, quantificar a diferenca entre o dado com ruido e o sem ruido. Como
no caso do erro RMS do modelo, aqui, precisamos conhecer o dado livre de ruido. A expres-

sao para o calculo do erro RMS relativo percentual do ruido é mostrada abaixo:

VI (et — dp)?
St (dehe)?

e x 100 = x 100,

onde, neste Trabalho, M ¢ o niimero de tempos de transito, d? e d7 sio os i-ésimos tempos

observados sem ruidos e com ruido, respectivamente.



APENDICE B

B.1 Piezoeletrecidade

Piezoeletricidade ¢ a capacidade que alguns cristais tém de gerar corrente elétrica em res-
posta a uma pressao mecanica. Este termo deriva da palavra grega piezein que significa
espremer ou pressionar. O efeito piezoelétrico é reversivel, quando sujeitos a uma diferenca
de potencial externa, os cristais, podem sofrer variacoes na forma. Foi Pierre Curie, em
1980, em pesquisas realizadas com seu irmao Jacques Curie que constatou o surgimento de
correntes elétricas em certos cristais apos estes serem submetidos a pressoes. Também ve-
rificaram que as faces desses mesmos cristais vibravam ao serem submetidas brevemente a
uma diferenca de potencial elétrico.

Uma das condicoes para que um cristal seja piezoelétrico é que ele nao possua centro
de simetria, uma vez que essa propriedade fisica tem origem justamente na anisotropia do
cristal, ou seja, no fato da resposta do material a um estimulo externo nao ser a mesma
em todas as direcoes. Ao ser pressionado, o material piezoelétrico passara a apresentar uma
polarizacao elétrica “induzida” ou uma mudanca de polarizacao caso o material ja possua
uma polarizacao espontanea diferente de zero.

Uma molécula neutra antes de ser submetida a uma forca externa tem seus centros de
gravidade das cargas positivas e negativas coincidentes. Assim, os efeitos externos das car-
gas positivas e negativas sdo mutuamente cancelados (Figura B.1 a). Quando uma pressao é
submetida no material, sua estrutura reticular pode ser deformada, levando a uma separacao
dos dos centros gravitacionais das cargas positivas e negativas das moléculas, gerando, assim,
pequenos dipolos (Figura B.1 b). As cargas internas do po6lo sao mutuamente canceladas e
a distribuicao das cargas ligadas aparece na superficie do material, ou seja, o material est&
polarizado (Figura B.1 c¢). Esta polariza¢do gera um campo elétrico e pode ser usada para
transformar a energia mecéanica aplicada durante o tensionamento em energia elétrica.

Podemos esperar que quando um cristal esta sob a influéncia de um estimulo externo,
como uma tensao, uma tracao uniforme ou um campo elétrico estatico de baixa frequéncia, o
cristal se deforme. Tais deformacoes dependem da simetria do cristal, assim como da direcao
na qual o estimulo foi aplicado. J& a magnitude da deformacao depende do material, ou seja,
do valor da constante piezoelétrica correspondente.

Os cristais piezoelétricos tém diversas aplicacoes na inditria, em geofisica eles sao uti-

lizados, principalmente, na captacao das ondas sismicas, as quais sao de natureza mecanica.
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Figura B.1: Modelo molecular simplificado para exemplificar o efeito piezoelétrico:
(a) molécula sem deformagao; (b) molécula sujeita a deformagao; e (c)

efeito da polarizacao na superficie do material.

Os geofones sao capazes de transformar, ao serem pressionados, através do efeito piezoelé-
trico, a energia mecanica da onda sismica, em um pulso elétrico, o qual seréd registrado nos

receptores.
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