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Neste trabalho, o problema inverso da sismica de exploragao é abordado através
de duas técnicas baseadas na minimizacao da fungao objetivo de minimos quadrados.
O problema nao linear que estima a velocidade acustica do meio é resolvido pela
inversao da forma completa de onda, onde sao implementadas e comparadas duas
estratégias multiescala com o objetivo de diminuir a nao linearidade do problema.
Adicionalmente, é contemplado o pré-condicionamento do gradiente para auxiliar a
recuperacao das regioes mais profundas do subsolo.

Por outro lado, o problema linear, que consiste em reconstruir o modelo de
refletividade verdadeira a partir de imagens migradas deficientes, é resolvido com
o algoritmo de migracao reversa no tempo por minimos quadrados. Os exemplos
numéricos demonstram que o operador inverso do problema de migracao, estimado
de forma implicita por meio de um processo iterativo semelhante ao do problema
nao linear, tem propriedades deconvolutivas que permitem a obtencao de secoes

migradas com melhor resolucao e amplitudes mais balanceadas em profundidade.
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In this work, the inverse problem of exploration geophysics is solved through two
techniques based on the minimization of the least squares objective function. The
nonlinear problem that estimates the acoustic velocity of the medium is solved by
seismic full waveform inversion. For this, two multiscale strategies were considered
in order to mitigate the nonlinearity of the problem. In addition, a preconditioner
term that approximates the inverse of the Hessian matrix is contemplated to assist
in the imaging of the deeper parts of the model and improve the convergence of the
optimization algorithm.

On the other hand, the linear inverse problem that recovers the true subsurface
reflectivity model is solved by the least squares reverse time migration. The numeri-
cal examples performed here demonstrate that the inverse operator of the migration
problem (implicitly estimated by an iterative solver), has deconvolutive properties,
and thus, it can be used to obtain improved seismic sections with better resolution

and reflectors with more balanced amplitudes.
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Capitulo 1

Introducao

A subsuperficie da Terra é extremamente heterogénea e abrange complexas estru-
turas geoldgicas que variam desde placas tectonicas e bacias sedimentares até os
microporos das rochas. Desde a invencao da sismologia moderna no final do sé-
culo XIX, numerosas técnicas de imageamento tem sido desenvolvidas com o intuito
de obter informagoes sobre a composicao interna da Terra em cada uma das suas
porgoes.

Na industria do petréleo, por exemplo, a sismologia de exploragao emprega o mé-
todo sismico de reflexao na prospeccao de campos de éleo e gas, devido ao seu poder
de alcance em profundidade (geralmente até 10 km) e a sua alta resolugao (YILMAZ]|
2001). Este método baseia-se no processamento e interpretacao dos tragos sismicos
adquiridos na superficie ou nos pogos, onde um arranjo de receptores registra (a uma
taxa de amostragem pré-estabelecida) diversos eventos do campo de ondas eldstico
(e.g. ondas refletidas, ondas refratadas, ondas difratadas, entre outros), propagado
no interior da crosta terrestre excitada por fontes sismicas (AKI e RICHARDS|
1980). Os tragos formam sismogramas onde estdo contidas informagdes sobre as
coordenadas das fontes e receptores, informagoes cinematicas referentes aos tempos
de transito dos eventos sismicos e informagoes dinamicas referentes a amplitude do
sinal (SANTOS| 2012).

O processo de reconstrugao das propriedades fisicas da subsuperficie a partir dos

dados adquiridos é denominado inversao sismica (AKI et al., [1977; BISHOP et al.



1985; NOLET |1987; TARANTOLA/ 1987)). Os dois principais objetivos da inversao
sismica consistem em obter uma imagem estrutural do subsolo (processo conhecido
como imageamento) e estimar os parametros eldsticos e petrofisicos das rochas tais
como as velocidades de propagacao, a densidade, a porosidade, a saturacao de flui-

dos, entre outros.

Imageamento sismico como um problema de duas escalas

Baseado na suposicao de que o campo de ondas registrado permite recuperar as ca-
racteristicas do meio em duas escalas distintas, o imageamento sismico convencional
lida com a parte cinematica e a parte dinamica dos tragos em duas etapas separadas
(BIONDI e ALMOMIN]| 2013} MORA| 1989; WAPENAAR)/ 1996).

A etapa inicial consiste em resolver um problema inverso altamente nao-linear,
onde é estimado um modelo de velocidade que honre a informacao cinematica dos
eventos sismicos. Tal modelo pode ser determinado, por exemplo, pela tomogra-
fia dos tempos de transito, considerada uma tecnologia robusta e de baixo custo
computacional (CHIU et al.| [1986; LAMBARE et al., 2014; WOODWARD et al.
2008). Tradicionalmente, este método é baseado na solugao assintdtica da equagao
da ondaE| para gerar tracos sintéticos que sao comparados iterativamente com certas
por¢oes dos dados pré-processados (geralmente os tempos de transito das primeiras
chegadas ou das reflexdes) e desta forma, inferir sobre a distribuicao de velocida-
des da subsuperficie (BLEISTEIN| [1984). A solucao assintética permite resolver
unicamente as componentes de grande escala do meio, por isso o modelo de baixa
resolucao espacial obtido com a tomografia é frequentemente conhecido como macro
modelo de velocidade, e é empregado como dado de entrada na etapa seguinte.

O segundo passo consiste em construir uma aproximacao do mapa de refletivi-

1Segundo a teoria do raio, a simplificacio assintética aproxima a propagacio de ondas entre as
fontes e os receptores como raios ortogonais as frentes de onda em meios isotrépicos, cuja trajetoria
é alterada nas interfaces da subsuperficie e pode ser calculada resolvendo um problema de tracado
de raios ou a equagdo iconal. De acordo com |JONES| (2010), tal aproximagao é aceitdvel se o
comprimento de onda do sinal sismico for varias vezes menor do que o comprimento de onda
caracteristico do meio. Em outras palavras, é requerido que o modelo de velocidade seja muito
mais suave do que o comprimento de onda da fonte. Por essa razao a solugao assintotica é também
conhecida como a aproximagao de alta frequéncia da equagao da onda.



dade, onde a informagao dinamica dos tracos é utilizada para imagear as interfaces
refletoras do meio. Isto ¢é feito através de técnicas de migracao sismica, que co-
lapsam as amplitudes das reflexdes presentes nos sismogramas para suas corretas
posigoes em tempo ou profundidade (e.g. BIONDI e SYMES, 2004; CLAERBOUT
e DOHERTY], [1972; STOLT, [1978)). Uma extensa revisao dos algoritmos de migra-
¢ao mais empregados no processamento sismico é apresentada em ROBEIN (2010).

Finalmente, o modelo de refletividade é usado para delimitar as interfaces re-
fletoras das camadas e corpos geoldgicos durante a fase de interpretacao. De igual
forma, a informacao das amplitudes migradas é 1til em outras técnicas geofisicas
como a andlise AVO/AVA (amplitude-versus-afastamento/amplitude-versus-angulo)
(GRAY et all 2001). Assim, em conjunto com o estudo da geologia e a caracteriza-
¢ao petrofisica dos perfis de pogo, o imagemento sismico ajuda a diminuir a incerteza
na estimativa das reservas de hidrocarbonetos.

Como exemplo, a Figura [I.1| apresenta uma ilustragao simbdlica dos dois tipos
de resultados almejados durante o processo de inversao e imageamento tradicional
para o modelo sintético statics94 (LIU et all 2011). A macro escala, que causa
principalmente o efeito de propagacao descendente do campo de ondas e representa
as componentes de transmissao dos dados; e a micro escala, que causa o efeito de
espalhamento traduzido em componentes de reflexao. Segundo a terminologia em-
pregada por CLAERBOUT] (1985)), o macro modelo de velocidade my (Figura[l.1]b)
e a refletividade dm (Figura .c) conformam, respectivamente, as componentes de
baixa e alta frequéncia espacial do modelo real m (Figura [1.1]a).

Esta afirmacao é corroborada na Figura [1.2] onde é possivel apreciar que as
partes baixas e altas do espectro do modelo sintético sao resolvidas acertadamente
pelo modelo reconstruido. Do mesmo modo, pode-se observar como a reconstrugao
nao reproduz corretamente a faixa das frequéncias intermediarias, deixando em evi-
déncia uma das principais limitagoes do fluxo sequencial descrito anteriormente. A
metodologia de separacao usa apenas uma componente dos dados de cada vez, o que

limita a resolugao e a precisao de cada etapa (ALMOMIN| [2016)).
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Figura 1.2: Espectro do nimero de onda vertical k, para o modelo sintético sta-
tics94 (inspirado na figura classica de CLAERBOUT] (1985))). A édrea azul sinaliza a
influéncia do macro modelo de velocidade mq na reconstrucao do espectro, enquanto
a area vermelha representa a influéncia do modelo de refletividade dm. A falta de
precisao do espectro recuperado no intervalo entre as duas areas coloridas, simbo-
liza a falta de informacao de qualidade nos dados sismicos necessaria para resolver
os elementos de escala intermediaria do subsolo e na inadequagao dos métodos de
inversao sismica utilizados.




A impossibilidade de recuperar o espectro completo esta intimamente relacionada
a dois fatores. O primeiro é a falta de sensibilidade dos dados sismicos ao conteido
de escala intermediaria do subsolo. Tal insensibilidade é produto das restrigoes
experimentais dos levantamentos de aquisicao classicos, caracterizados por “offsets’ﬂ
curtos, dados incompletos e fontes com banda de frequéncia insuficiente (JANNANE
et al.,|1989); e ao fato de que a Terra tende a absorver certas componentes de energia,
especialmente a energia de alta frequéncia. Limitagao das frequéncias nos registros
sismicos se traduz em falta de informacao nos modelos invertidos. O segundo motivo
pelo qual os dados sismicos nao podem ser invertidos para o modelo da Terra correto,
é porque as equagoes de modelagem sao inconsistentes com os dados. Em outras
palavras, independentemente da natureza poro-viscoelastica da Terra, a maioria dos
métodos de inversao sao fundamentados na propagacao de ondas em meios actsticos,
que conseguem aproximar de forma simplista a complexidade cinemaética e dinamica
dos sismogramas adquiridos em campo.

Apesar destas limitagoes, o processo de inversao classico conseguiu produzir re-
sultados satisfatorios em cenarios geolégicos relativamente simples e pouco heteroge-
neos, onde os métodos tomograficos sao capazes de construir modelos de velocidade
suficientemente eficientes para garantir imagens migradas precisas, com interfaces
corretamente focadas e bem posicionadas (SCHUSTER] 2017). No entanto, em
areas estruturalmente complexas com grandes variacoes laterais e altos contrastes
de velocidade (por exemplo, regides com domos de sal e formagoes do pré-sal), as
aproximacoes fisicas inerentes a tomografia sao invélidas e, portanto, os modelos ob-
tidos carecem da acurécia e da resolucao necessarias para o imageamento satisfatorio
das segoes sismicas (GEOLTRAIN e BRAC, |1993; METIVIER et al., 2013)).

Com a crescente demanda por recursos energéticos, a industria dos hidrocarbo-
netos depende cada vez menos de reservatérios convencionais e rasos como fonte
principal de Oleo e gas. Para abastecer a demanda atual, a geofisica de exploracao

tem sido direcionada para prospectos mais profundos e desafiadores. Esta tendéncia

2Na aquisicdo sismica, é o termo utilizado para referir-se & distancia horizontal da fonte ao
centro da estagao receptora (DUARTE, [2010)).



exige, naturalmente, o desenvolvimento de melhores tecnologias de aquisi¢ao, assim
como novas abordagens de inversao e imageamento.

Na atualidade, os levantamentos sismicos com offsets longos, fontes com espec-
tro de frequéncia extendido (broadband) e ampla cobertura azimutal (wide-azimuth),
tem incrementado a quantidade e a qualidade dos dados registrados, reduzindo as
limitagoes por parte da aquisicao (CORCORAN et all 2007; SIRGUE, 2006)). Pa-
ralelamente, o desenvolvimento no campo da computagao de alto desempenho tem
proporcionado o processamento e a memoria computacional suficientes para imple-
mentar tecnologias de inversao de alta resolucao, capazes de aproveitar os recursos
das aquisi¢oes modernas e ultrapassar as limitagoes dos métodos convencionais em
cenarios complicados. Tal é o caso dos métodos conhecidos como a inversao da forma
completa de onda (full-waveform inversion — FWI) e a migracao reversa no tempo
por minimos quadrados (least-squares reverse time migration — LSRTM).

Em linhas gerais, ambas as técnicas tem como objetivo encontrar um modelo de
propriedades que, por meio da modelagem da equacao da onda, forneca um sismo-
grama sintético o mais proximo possivel do sismograma registrado em campo. Estes
processos sao resolvidos de forma iterativa, no contexto de problemas de otimizagao
local. Nesta dissertagao, a FWI e a LSRTM sao apresentadas e implementadas com
o objetivo de recuperar, respectivamente, modelos de velocidade e refletividade mais
detalhados. Exemplos sintéticos sao apresentados para testar a aplicacao de diver-
sas estratégias que visam tornar mais eficiente o processo de convergeéncia e obter

resultados de inversao mais robustos.

1.1 Revisao bibliografica

Migracao reversa no tempo por minimos quadrados

O processo da migragao mapeia a informacao do dominio do dado sismico para o
dominio do modelo de refletividade, o que, em teoria, requer a acao do operador

inverso a modelagem (CLAERBOUT) [1995). Nao obstante, na pratica, as técnicas



convencionais empregam operadores adjuntos e condicoes de imagem aproximadas
para estabilizar a migracao de dados imperfeitos, resultando em imagens deficien-
tes consideradas como uma versao desfocada das perturbacoes da subsuperficie. Isso
significa que, embora a migragao trate a informacao cinematica corretamente, as am-
plitudes das secoes nao representam com precisao o modelo de refletividade sismica,
mesmo com o modelo de velocidade correto (RICKETT) 2003)).

A migragao por minimos quadrados (LSM) procura contornar estes inconveni-
entes aproximando o operador inverso exato por um operador inverso generalizado
no contexto de um problema linear de minimos quadrados. Este operador é defi-
nido como o inverso da matriz Hessiana no problema de imageamento (GUITTON|
2004). A técnica é considerada uma inversao linear no sentido de que, primeiro, é
estabelecida uma relagao linear entre o modelo de refletividade e os dados sismicos
pré-processados, e, posteriormente o modelo que honra as observagoes é recuperado
através de um algoritmo de inversao (LAILLY] [1983)).

Durante os tltimos anos, diferentes estudos tem demonstrado o potencial da LSM
para reduzir os artefatos de migragao, remover as marcas de aquisicao, compensar
a iluminacdo e aumentar a resolucao das se¢oes migradas (SCHUSTER), [2017; ' TU e
HERRMANN| 2015, WANG et al., 2017).

Dependendo da forma em que sao computadas as funcoes de Green dos opera-
dores de migracao e modelagem, é possivel classificar diferentes familias de algorit-
mos. Historicamente, os primeiros trabalhos que introduziram o conceito da LSM
foram desenvolvidos usando operadores integrais de Kirchhoff (LAMBARE et al.,
1992; SCHUSTER, [1993)). A primeira aplicacdo da migracao Kirchhoff por mini-
mos quadrados em dados reais foi realizada por NEMETH et al.| (1999), através
de um algoritmo iterativo de gradiente conjugado pré-condicionado e regularizagao
para compensar a amostragem espacial deficiente nos dados. Posteriormente, com
a substituicao das aproximagcoes assintéticas por métodos baseados em diferencas

finitas, surgiram implementagoes da LSM com operadores de onda unidirecional

(one-way wave equation), como por exemplo RICKETT| (2003)), KUHL e SACCHI



(2003) e [TANG] (2009)). Porém, ambas as abordagens apresentam as desvantagens
inerentes aos seus respetivos operadores de migracao, tais como a dificultade de pro-
jetar refletores superficiais e imagear miltiplas em estruturas complexas (no caso de
Kirchhoff) e lidar adequadamente com variagoes laterais de velocidade e refletores
inclinados mais de 70°, no caso da migragao one-way (GRAY et al., 2001).

Mais recentemente, o método de LSM foi associado ao operador da migracao
reversa no tempo (Reverse time migration — RTM). A grande vantagem da migra-
cao RTM em relacao aos operadores antes mencionados, é que esta usa a equacao
completa da onda como operador para extrapolar em tempo o campo de ondas em
todas as diregoes, conseguindo imagear estruturas geologicas complexas com grande
precisao (BAYSAL et al. [1983; [ETGEN et al., [2009).

A combinacao entre a migragao RTM e a inversao LSM é conhecida na literatura
como migragao reversa no tempo por minimos quadrados (LSRTM), e é considerada
o estado da arte das tecnologias de imageamento sismico (TAN e HUANG, 2014b;
YAO e WU, 2015), especialmente em regidoes do pré-sal, onde a migracao RTM
convencional apresenta limitagoes consideraveis.

Geralmente, os operadores da LSRTM estao baseados na equacao de onda acts-
tica linearizada com densidade constante. No entanto, as aplicacoes deste método
estao sendo estendidas para representagoes mais realistas do problema de imagea-
mento. Por exemplo, estudos recentes investigaram o desempenho da LSRTM em
dados multicomponente considerando a densidade varidvel, visando mitigar a inter-
feréncia entre as imagens de refletividade acustica e elastica (e.g. (CHEN e SACCHI,
2017, 2018; FENG e SCHUSTER)] 2017, GUO e MCMECHAN| 2018). Adicio-
nalmente, outros autores tem apresentado abordagens que contemplam o efeito de
diversos tipos de anisotropia e viscosidade na imagem invertida (CHEN et al.| 2017}
QU et all, [2017; ZHEN-CHUN et al., [2014)).

Por outro lado, a LSRTM tem sido formulada tanto no dominio do dado quanto
no dominio da imagem. FLETCHER et al. (2016) apresentou comparagoes entre as

duas formulacoes, assim como consideracoes para aplicagoes praticas em cada caso.



Em termos gerais, a implementacao no dominio da imagem demanda menor custo
computacional se comparado com o dominio do dado, posto que esta tltima requer
varias iteragoes no processo de minimizacao da fungao objetivo. Neste sentido, di-
ferentes estratégias tem sido desenvolvidas para tornar a formulacao no dominio
do dado computacionalmente mais eficiente, como por exemplo comprimir os dados
sismicos com métodos de codificacao de fase, onde a informacao contida em varios
sismogramas é migrada ao mesmo tempo. A compressao pode ser feita com codifi-
cacao de fase aleatdria, codificacao de fase de onda plana, codificacao de amplitude,
codificacao deterministica, entre outros (e.g. [DAI et al., 2012; HERRMANN e LI
2012).

Algumas das tendéncias atuais no campo da LSRTM buscam diminuir a sensi-
bilidade da imagem invertida aos erros no macro modelo de velocidade com o uso
de diferentes condigoes de imagem (TAN e HUANG, 2014a; YANG et all 2017),
fungoes objetivo alternativas (ZHANG et al. [2015), e a inversdo conjunta das re-
flexdes primarias com as multiplas da superficie (WONG et all 2015, [ZHANG e
SCHUSTER, [2014)).

Inversao da forma completa de onda

A inversao da forma completa de onda é um processo de otimizacao nao linear capaz
de gerar modelos de velocidade da subsuperficie de alta resolugao. O objetivo da
FWTI é ambicioso no sentido de que, em teoria, transcende o conceito de separacao de
escala apresentado na secao anterior. Em contrapartida, a técnica tenta caracterizar
um espectro de frequéncia espacial amplo e continuo da subsuperficie, agrupando a
reconstrucao do macro modelo de velocidade e a migracao em um unico processo
(VIRIEUX e OPERTO, 2009)).

A FWI é concebida como um problema inverso nao linear dado que a relacao
entre os dados sismicos e os parametros do subsolo é estabelecida de forma nao linear
através da equagao da onda completa. Uma vez que os métodos de inversao estocés-

tica resultam excessivamente caros na aplicacao de problemas de grande escala, este



problema inverso é resolvido geralmente por algoritmos de minimizacao iterativos,
de forma deterministica.

A origem da FWI remonta ao inicio da década de 80, quando TARANTOLA
(1984a) reformulou a teoria do problema inverso no dominio do tempo para dados
sismicos. Sua abordagem, que considerou: 1) a propagacao direta do campo de on-
das completo para predizer os dados observados, 2) a propagacao reversa do campo
gerado pelos residuos entre os dados observados e os dados sintéticos, 3) a correlagao
dos dois campos em cada ponto do espago para criar o gradiente, e 4) a minimiza-
¢ao iterativa da funcao objetivo de minimos quadrados dos residuos, constitui o
fundamento da técnica na atualidade.

Em conjunto com o trabalho de Tarantola, outros autores ajudaram a estabele-
cer o conhecimento e interesse da academia e da industria do petréleo nas décadas
seguintes. Por exemplo, o trabalho de |(GAUTHIER et al. (1986) apresentou as
primeiras aplicacoes do método em trés modelos actsticos 2D com estruturas geo-
métricas simples. Apesar das limitacoes computacionais da época, eles deixaram em
evidéncia o potencial da FWI. Também indagaram sobre a necessidade de contar
com uma boa cobertura das fontes, a importancia de precondicionar o gradiente
para otimizar a convergéncia do algoritmo e a dependéncia do resultado invertido
com o modelo inicial. As primeiras implementacoes em modelos eldsticos 2D seriam
desenvolvidas mais tarde por MORA| (1987 1988)) e CRASE et al.| (1990).

Posteriormente, (BUNKS et all|1995) mostraram o primeiro exemplo pratico da
FWI em um modelo sintético geologicamente complexo. Nesse estudo, foi atingida
uma melhor resolucao no modelo reconstruido através de uma estratégia multiescala,
que inverte primeiro os dados de baixa frequéncia para obter uma estimativa suave do
modelo de velocidade, e paulatinamente incorpora o resto do contetdo de frequéncias
nas iteracoes posteriores, reduzindo a sensibilidade aos minimos locais.

Todos os estudos iniciais da FWI foram desenvolvidos no dominio do tempo,
até que PRATT| (1999) e |PRATT e SHIPP| (1999) reformularam o problema no

dominio da frequéncia, onde basicamente é resolvido um problema de valor de con-
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torno estacionario. Gragas a essa nova formulacao, a maior parte das limitacoes
computacionais da época puderam ser superadas e o método tornou-se viavel para
experimentos 2D de grandes dimensoes. Mais tarde, SIRGUE e PRATT| (2004) con-
solidaram a aplicacao da FWI neste dominio, ao demonstrar que é possivel obter
resultados acertados limitando eficientemente a inversao a apenas um grupo redu-
zido de frequéncias, tirando vantagem da forte redundancia do conteido de nimero
de onda nos dados. A implementacao da FWI no dominio da frequéncia é equiva-
lente & FWI no dominio do tempo quando todas as frequéncias sao consideradas
simultaneamente (PRATT et al., 1998).

Finalmente, os resultados revolucionarios apresentados por [SIRGUE et al.[(2009)
incrementaram drasticamente o interesse da industria do petréleo no método. Neste
estudo, a inversdo FWI 3D de dados OBC (Ocean Bottom Cable) do campo Valhall,
foi capaz de resolver canais de alta velocidade na parte rasa do modelo e chaminés
de gés acima do reservatério, que nao tinham sido detectados antes por métodos
convencionais.

Desde entao, intimeros trabalhos tem sido focados em contornar as principais li-
mitacoes da FWI classica e tornar a técnica mais robusta. Como a norma de minimos
quadrados assume uma distribuicao Gaussiana dos residuos (TARANTOLA| |1987)),
geralmente é exigido um controle de qualidade dos dados observados prévio a inver-
sao. Como alternativa, a FWI tem sido abordada com fungoes objetivo diferentes,
tais como a funcao de transporte 6timo (METIVIER et al.,2016), a fungao objetivo
adaptativa (WARNER e GUASCH, 2016)), a RWI (reflection waveform inversion)
(YAO e WU, 2017), entre outras. Abordagens da FWI mais complexas levam em
consideracao elasticidade (GUO e ALKHALIFAH, [2017)), anisotropia (WARNER:
et all 2013) e viscosidade (YANG et al., [2016)).

Embora exista um nimero crescente de histérias de sucesso em aplicagoes reais, a
aplicacao da FWI a alvos geoldgicos mais profundos e estruturas complexas continua
sendo um desafio. Mesmo sendo uma proposta desafiadora desde o ponto de vista

computacional, a FWI continua a evoluir, fazendo novas e importantes contribuicoes
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para a obtencao de imagens sismicas mais precisas.

1.2 Objetivos e estrutura da dissertacao

O objetivo desta dissertacao é o de implementar dois métodos de inversao sismica
como problemas de otimizacao baseados em operadores adjuntos, a saber, a inversao
da forma completa de onda, e a migracao reversa no tempo por minimos quadra-
dos. Os dois problemas sao resolvidos no dominio do tempo com propagadores de
diferencas finitas. Modelos 2D foram utilizados para testar tais metodologias.

O presente capitulo introduz o problema de inversao e imageamento de dados
sismicos, tema no qual esta dissertacao se insere. Adicionalmente, é apresentada
brevemente uma revisao bibliografica das duas técnicas de inversao abordadas.

No capitulo 2, os principais algoritmos de inversao sao apresentados, fazendo
referéncia ao método de Newton e as familia de métodos tipo gradiente, que formam
as bases da teoria de otimizagao sem restricao.

No capitulo 3, é apresentado o método de inversao nao linear de FWI. Aqui sao
descritos aspectos relevantes a modelagem da equagao da onda em meios actsticos,
assim como a formulacao do método do estado adjunto para o calculo do gradiente.
Por 1ultimo, sao implementadas duas técnicas da abordagem muiltiescala e uma téc-
nica de pré-condicionamento do gradiente.

No capitulo 4, é introduzido o problema inverso linear da LSRTM para recupe-
racao da refletividade do subsolo, assim como a linearizacao da equacao da onda
acustica. Alguns experimentos numéricos sao desenvolvidos em modelos com geo-
metrias simples e um modelo geologicamente complexo para avaliar o desempenho
da técnica.

As conclusoes, sugestoes dos possiveis trabalhos futuros e algumas discussoes

referentes as metodologias empregadas sao apresentadas no ultimo capitulo.
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Capitulo 2

Algoritmos de inversao

2.1 Problema direto

O problema direto consiste em produzir um conjunto de medigoes d através da acao
das leis fisicas sobre um sistema, representado por um modelo de parametros m

(TARANTOLA| 2005). O problema direto pode ser expresso como
G(m) =d, (2.1)

onde G constitui o operador de modelagem direta, frequentemente representado por
uma equacao diferencial parcial (EDP), que estabelece a rela¢ao entre o modelo fisico
e os dados. No problema direto, os parametros da EDP como as condigoes inciais,
as condicoes de contorno, as fontes, os coeficientes dos materiais e a geometria do
dominio, sao conhecidos. Em geral, os problemas diretos sao considerados problemas
bem postos, ou seja, eles tém solugao, a solugao é tnica e se comportam de forma
estavel (HADAMARD) 1902).

No método sismico, o problema direto mais importante descrito pela Equacao
faz referéncia a modelagem da propagacao do campo de ondas registrado em
superficie, governada pela equacao da onda. Tanto o espaco do modelo quanto o
do dado podem ter dimensao infinita, se a relacao entre eles é descrita por meio

de uma funcao. No entanto, é comum discretizar ambos espacos de forma que
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T contem os n elementos que compdem o espaco finito de

m = (my,ma,...,my,)
parametros, e d = (dy, ds, ..., d,,)T é 0 vetor de m amostras de observagoes geradas
(ZHDANOV, 2015). Nesse contexto, m geralmente descreve o espa¢o 2D ou 3D
discretizado de algum parametro eldstico do subsolo, enquanto d é discretizado em
funcao do numero finito de receptores distribuidos na superficie como planos 2D

horizontais ou linhas 1D, dependendo do tipo de aquisi¢ao (BERTERO e PIKE]
1992)).

2.2 Problema inverso

Contrariamente, o problema inverso tenta reconstruir o modelo de parametros m a

partir de observacoes indiretas, d, feitas sobre ele, segundo a relacao:

m =G !(d). (2.2)

Porém, existem diversos inconvenientes associados a solu¢ao da Equacao[2.2] Isto
deve-se ao fato de que, diferentemente dos problemas diretos, os problemas inversos
geralmente sao mal postos e, portanto, nao é possivel garantir a existéncia de uma
unica solucao. Isto acontece quando o modelo matematico que descreve a fisica do
problema direto é inexato e, portanto, varios modelos sao capazes de explicar os da-
dos observados (RAMM] |1986).Por outro lado, na maioria dos experimentos reais,
os dados sao incompletos e estao contaminados com ruido, o que prejudica a esta-
bilidade do processo de inversao. Instabilidades na inversao surgem frequentemente
devido ao fato de que uma pequena mudanca na medicao leva a grandes mudancas
no modelo (ZHOUJ 2014).

Dependendo da natureza do operador, os problemas inversos podem ser classi-
ficados em problemas inversos nao lineares e problemas inversos lineares (MENKE]
1989). Neste trabalho, ambos os tipos de problemas foram abordados no contexto
da inversao sismica por minimos quadrados. O problema nao linear apresentado no

capitulo 3 corresponde a inversao do campo completo de ondas (FWI), que considera
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todos os eventos reproduziveis pela equacao da onda completa, como a onda direta,
as reflexdes e multiplas de ordens superiores. A FWI é uma inversao nao linear no
sentido de que o macro modelo de velocidade do qual depende o operador de mo-
delagem ¢ atualizado a cada iteracao. Por outra parte, no capitulo 4 foi abordado
o problema da migracao por minimos quadrados, considerado um problema linear
no sentido de que a inversao apenas considera as reflexoes e difragoes de primeira
ordem que dependem linearmente da distribuicao de refletividade. Neste caso, o
macro modelo de velocidade que estabelece o percurso das ondas propagadas em

direcao descendente, permanece fixo durante todas as iteragoes.

2.3 Problema inverso nao linear

Os problemas nao lineares fazem referéncia ao tipo de problemas onde a relacao
entre os dados observados, d, e o modelo de parametros, m, é descrita de forma
nao linear. Para obter a solucao m* de um problema nao linear de grande escala,
implementam-se métodos de otimizacao local, que consistem na minimizacao da
funcao objetivo escalar generalizada

min E(m), (2.3)

melR"™

onde E(m) é pelo menos duas vezes diferencidvel e satisfaz a condicao E(m*) <
E(m), para todo m. Em geral, o funcional da Equacao ¢ nao convexo e sofre
da presenca de varios minimos locais que geralmente impedem a convergéncia para
a solucao verdadeira (NOCEDAL e WRIGHT) 2006). Como exemplo, a Figura
apresenta o espaco de solugoes para uma funcao de duas variaveis nao quadratica.
Como dito anteriormente, o problema inverso nao linear abordado neste trabalho
corresponde & inversao do campo de ondas completo (FWI). Convencionalmente, a

FWI é concebida como um problema de otimizacao de minimos quadrados, ou seja,
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Figura 2.1: a) Representacao grafica de uma fungao objetivo nao linear de duas
varidveis com presenga de varios minimos locais. (b) Curvas de nivel da fungao

objetivo. Os vetores azuis indicam a direcao negativa e a magnitude do gradiente

—8§E;n ) a0 longo da superficie.

o funcional a ser minimizado ¢é definido por:

min F(m) = %HG (m) —d|; = %AdTAd, (2.4)

melR™

onde ||-||3 indica o quadrado da norma Ly, equivalente ao produto interno do resfduo
Ad entre dados calculados (G(m) = d.y) e dados observados d.

Este tipo de problema é resolvido empregando métodos iterativos de forma de-
terministica, onde apenas é garantida a convergéncia local. Isto quer dizer que,
partindo de um modelo inicial my conhecido, o minimo local mais proximo da fun-
¢ao objetivo é encontrado e corresponde ao modelo m que minimiza os residuos.

A forma como o modelo é atualizado a cada iteracao varia dependendo do al-
goritmo implementado. A seguir sao apresentados brevemente alguns exemplos dos

métodos mais populares de minimizacao, sendo que uma descricao mais completa

pode ser encontrada em NOCEDAL e WRIGHT] (2006).
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2.3.1 Meétodo de Newton

O método de Newton é baseado na expansao em série de Taylor de segunda ordem

da funcao objetivo da Equagao [2.4] em torno ao modelo atual my € IR"™ dada por:
1
E(my + Am) = E(mg) + Am"g + §AmTHAm, (2.5)

onde E(mgy+ Am) é a fungao quadrética tangente a F(m) com a mesma curvatura

local, Am indica a perturbacao necessaria para atualizar linearmente o modelo m =

OE(my)
om

82 E(mj)

5mz ¢ a matriz

my+ Am, g = é o vetor gradiente de dimensao n, e H =
Hessiana de derivadas segundas com dimensao n X n,
Os parametros de m que minimizam a Equagao correspondem necessaria-

mente a um ponto estaciondrio (assumindo que H é positiva definida),

OF(my + Am) _ OF(my) n 0?E(my)

O0Am om Oom? Am =0,
(2.6)
82E(m0) 8E(m0)
o T T om

dessa forma obtém-se a perturbacao 6tima do modelo (VIRIEUX e OPERTO), |2009),

Ar — (82E<m0))—1 OE(m,)

Om? Oom
-1
B 0G(mo)\ " [ 0G(my) 9?G(mg)\ "
= [(a—m) “om )t Tome ) (GOm0 —d) .
2.7
G (mp)\ "
(PG} (Glmo) -
. _
= [LTL— (a—L> Ad| LTAd,
om
onde I, = 2Gmo) _ 9deai ¢ o5 matriz de derivadas de Fréchet de dimensdo m X n

Om om

(também conhecida como matriz de sensibilidade ou matriz Jacobiana) e Ad =

d — G(my) =d — d.y. Escrevendo de forma compacta a Equagao , tem-se:

Am=[H,+H,| g (2.8)
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com

H,=L"'L, (2.9)
oL\ "
H, = — (a_m> Ad (2.10)
(§]
T
g=L"Ad = (%) Ad. (2.11)

Finalmente, o processo iterativo é realizado segundo a expressao

myy; = my + Amy
(2.12)
mg; = mg — Hglgk

onde k indica a iteracao atual e k+1 a iteragao futura. Quando o método de Newton
¢ implementado em problemas lineares quadraticos e préximos ao minimo global, a
solugao ¢é obtida em apenas uma iteracao, se o gradiente e a Hessiana sao calculados
com precisao. Para problemas inversos nao lineares de grande escala, o processo
iterativo da Equagao [2.12| requer um grande nimero de iteragoes para convergir até
o minimo (ou até atingir um determinado critério de parada).

Matematicamente, a matriz Hessiana fornece uma medida da curvatura local da
superficie de erro n-dimensional para o modelo atual e descreve a variacao da fungao

_ ~ s ~ A 0’E
objetivo em relagao as alteragoes nos pares de parametros do modelo 7 ,(m_). No
™

problema de inversao sismica, ela contém informacgoes cruciais no processo de recons-
tru¢ao do modelo (SANTOSA e SYMES, 1999). A Hessiana atua como operador
de deconvolucao para compensar os efeitos de espalhamento geométrico e focalizar o
gradiente (PRATT et all|1998). Porém, a matriz completa raramente é computada
de forma explicita devido ao alto custo que representa seu calculo, armazenamento e

inversao a cada iteragao. Portanto, outros métodos mais baratos tém sido propostos.

18



2.3.2 Meétodo de Gauss-Newton

Dos dois termos que compoem a Hessiana completa, o segundo termo, H,., é o mais
dificil de se calcular. Este termo representa as mudancas no vetor gradiente em rela-
¢ao aos eventos nao-lineares de segunda ordem (PRATT et al., (1998). METIVIER
et al.| (2015) demonstraram a importancia de se incluir este termo no contexto da
inversdo multiparamétrica, dado que permite diminuir a interferéncia (cross-talk)
entre os parametros elasticos. No entanto, a Hessiana residual é frequentemente
negligenciada com o argumento de que teria pouca influéncia quando os residuos sao
pequenos ou quando o problema é quasi-linear (i.e. quando as nao linearidades em
E(m) sado pequenas) (TARANTOLA|[1987)). O método de Gauss-Newton é derivado
quando é considerada apenas a Hessiana aproximada, H,, onde a perturbacao do

modelo é dada pela expressao

Am = (LTL)_1 LTAd ou

(2.13)
Am =H,'g.
De forma iterativa, a solugao do problema é obtida segundo a relagao
My = 1My + AP, (214)
onde p;, = —H;kl g € definido como a direcao de busca, e o passo ay, assumido igual

a 1 no método de Newton, é um valor escalar positivo calculado através de técnicas de
busca em linha (e.g. backtracking line-search), que garantem a diminui¢do monétona
da funcao objetivo e a convergéncia para o minimo local segundo as condigoes de
Wolfe (GAUTHIER et all [1986; NOCEDAL e WRIGHT, 2006). O passo deve ser
pequeno o suficiente para evitar a divergéncia do algoritmo, e grande o suficiente para
permitir que o algoritmo avance eficientemente. Outras alternativas para estimar
0 passo «aj consistem em métodos de interpolagao quadratica ou cubica (e.g. [LIU
et al., [2017; [VIGH et al., 2009), ou pelo método de diferencas finitas (e.g. PRATT
et al., (1998, YANG et al., 2015Db) .
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2.3.3 Gradiente descendente e Gradiente conjugado

Uma simplificacao mais forte consiste em substituir a Hessiana H pela matriz iden-
tidade I e estabelecer a direcao de busca simplesmente como o gradiente negativo,
pr = —g;. Esta abordagem é conhecida como o método de gradiente descendente

(GD), onde o valor da funcao objetivo é diminuido segundo a expressao:

My = Mg — QL. (2.15)

Neste caso, o papel do passo o pode ser entendido como o valor que escala as
unidades do vetor gradiente as unidades do modelo (PRATT et al. 1998).

Devido a sua convergéncia linear, este método requer um maior ntimero de ite-
ragoes para atingir um minimo da funcao objetivo e é considerado o método mais
lento dos mencionados neste capitulo. Com efeito, existe a possibilidade de que o
algoritmo de gradiente descendente escolha passos na mesma direcao do que passos
anteriores, tornando-o pouco eficiente.

Para contornar este problema, é possivel atualizar o modelo fazendo com que
a direcao de busca seja uma combinacao linear do gradiente atual com diregoes de
busca anteriores (HU et al) 2011). Esta ideia descreve o método dos gradientes
conjugados (GC), que evita a busca repetitiva através da modificacao do gradiente
da equacao [2.15] em cada iteragao de uma forma elegante, em que nao é necessario
armazenar direcoes de busca anteriores a p;,_;. A solugao do problema de otimizagao

pelo método dos gradientes conjugados é dada pela expressao:

my; = My + Py, (2.16)

com

—-g, se k=0
P = : (2.17)
—8 + BkPr—1, sek>1

onde [, é um parametro escalar que possui muitas variantes, e cada uma delas leva a

diferentes versoes do algoritmo de GC. Algumas das mais populares sao apresentadas
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em REEVES e FLETCHER (1964) e [POLAK e RIBIERE| (1969). Neste trabalho,
foi empregada a formulagao de DAI e YUAN (1999), onde /5 é definido como:

T
g8
B, = B

, (2.18)
YiPro1

ey, = 8.—8,_;- Note-se que na primeira iteracao, as direcoes de busca dos métodos
GD e GC sao equivalentes.

Para acelerar a taxa de convergéncia dos métodos gradientes, é possivel pré-
condicionar o gradiente com qualquer informagao referente a curvatura da funcao
objetivo. Esta operacao consiste basicamente em transformar o sistema de equa-
¢oes em um sistema com a mesma solucao, mas com propriedades espectrais mais
estaveis (RICKETT), [2003)). Dentre os variados pré-condicionadores disponiveis no
problema de inversao sismica, neste trabalho foi utilizada a compensacao por ilumi-
nacao (PLESSIX e MULDER)] [2004). Desta forma, a dire¢cao de busca da Equagao
pode ser modificada como

_P(mk)gk7 se k=0
Py = : (2.19)
—P(my)g;, + Bkpr_1, sek>1

onde o operador diagonal P(my,) aproxima os efeitos da inversa da pseudo-Hessiana
(SHIN et al., [2001)), normalizando o gradiente pelo campo da fonte para compensar

a perda de iluminacgao na propagacao direta.

2.3.4 Método Quasi-Newton (L-BFGS)

Os métodos quasi-Newton apresentam outra alternativa que leva em consideracgao a
curvatura da funcao objetivo e ao mesmo tempo evita o calculo explicito da Hessiana.
Isto é feito através de um operador inverso aproximado B™'~H™', de modo que a

atualizacao do modelo é da forma:
My = My — Oszglgk. (220)
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Atualmente, o algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno de meméria li-
mitada (L-BFGS) é o algoritmo mais popular dentro da familia dos métodos quasi-
Newton devido a sua eficiéncia, especialmente em problemas com grande nimero
de variaveis (NOCEDAL e WRIGHT) 2006). Este método calcula recursivamente o
produto B;lgk com um numero limitado [ de pares de vetores gradiente e pertur-
bagoes do modelo (de dimensao n), sem a necessidade de formar explicitamente a
matriz By ou a sua inversa. Partindo de uma aproximacao inicial Bakl (que pode,
inclusive, variar a cada iteracao) e adotando y, = g1 — 8, € S = My — My, a

direcao de busca para a k—ésima iteracao é calculada da forma:

Algoritmo 1: Calculo da diregao de busca p; = B,;lgk.

Entrada: g e ngl
inicio
Faca q = gu;
para i=k-1,...,k-[ faca
_ 1
Pi = yIs;
v = PiSiTq
qQ=dq9— VY
fim para
r = Baqu
para i=k-1,...,k-] faca
B = piy}py
P = Pr +8i(vi — )
fim para
pr = By'e
fim

A grande vantagem do algoritmo recursivo para a aproximacao de B,;lgk é que,
sem considerar a multiplicacao B, qu, apenas 4/n multiplicacoes sao realizadas.

Finalmente, a solugao do problema é encontrada como apresentado no Algoritmo
2. Devido a sua convergéncia superlinear, o método L-BFGS usualmente requer
menos iteracoes do que os métodos de gradiente descendente e gradientes conjugados.

Neste trabalho, os resultados obtidos com o algoritmo L-BFGS foram calculados

através da biblioteca de otimizagao disponibilizada pelo consércio Seiscope (METI—

VIER e BROSSIER, [2016)).
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Algoritmo 2: Método L-BFGS.

Entrada: mg el

Saida: Aproximagao para m*

inicio
Faca k = 0;
enquanto os critérios de parada nao sejam satisfeitos,
Escolha uma aproximacao inicial para By !
Compute p;, = —B,;lgk com 0 Algoritmo
Calcule o passo «ay (busca em linha);
My = My + QgPg;
se k>[ entao

| Descartar os vetores si_; € Y

fim se

S = M1 — Mg;
Ye = 8k+1 — 8k
k=k+1

fim enquanto

fim

2.4 Problema inverso linear

Os problemas lineares fazem referéncia ao tipo de problema onde a relacao entre os
dados observados e o modelo de parametros é descrita linearmente. Neste caso, a

Equagao [2.1] é reescrita da forma
Lm =d, (2.21)

onde L é um operador independente do modelo m, que pode ser discretizado e
representado por uma matriz retangular (PLESSIX] 2006)).

Uma das abordagens mais adotadas para achar a solucao destes problemas ¢ o
critério de minimos quadrados, ja que conduz a um sistema linear de equagoes. A
funcao objetivo da Equacao pode ser reescrita como:

min EF(m) = %HLm —d|j3. (2.22)

melR™

Em problemas lineares, a superficie de n-dimensoes que conforma o espaco de
solugoes da funcao objetivo é convexa e o seu tnico minimo local coincide com o

minimo global. Na Figura[2.2] é apresentado o espago de solugoes gerado pela fungao
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quadrética para o caso em que m = (mq,Mmg).

A funcao objetivo é minimizada em relacao ao modelo de parametros quando o

OFE(m)

gradiente g = =~

é zero,

OF
om
dando origem as equagoes normais
L'Lm =L"d. (2.24)

A solugao formal de minimos quadrados m é obtida resolvendo o sistema:

m = (L'L)"'L"d. (2.25)
a) b) E(m)
sPONNNVRTT 777 [ ]
A KON AT/ /S
VA leo
60 ¥
’ 150
g 40
g 140
20 |
0

120

]
ot

0
meo

YA | ]

Figura 2.2: a) Representacao gréfica da fungao objetivo de duas varidveis para o
problema inverso linear. O espago de solugao tem forma de paraboloide. (b) Curvas
de nivel da funcao objetivo. Os vetores azuis indicam a magnitude e a diregao
negativa do gradiente g, ortogonal as linhas de contorno.

Neste trabalho, o problema de migracao RTM é abordado através da inversao
linear por minimos quadrados (LSRTM). O modelo a ser invertido é a distribui¢ao da

refletividade, Am, que representa as pertubagoes de vagarosidade do subsolo (DAI
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et al), |2012). Tais perturbagoes originam eventos de reflexdo nos dados sismicos
observados Ad, através da acao do operador de modelagem direta linearizado L
(i.e. a modelagem de Born). Em outras palavras, o problema consiste em resolver o

sistema de equagoes sobredeterminado,

LAm =Ad ou (2.26)

M = (LTL) LA = (LTL) Aty .20

Neste contexto, LT representa o operador de migracio reversa no tempo, definido

como o adjunt da modelagem linearizada, e Am,,;; = L"Ad é a distribuicao de

refletividade inicial representada pela imagem migrada (CLAERBOUT) 1992).
NEMETH et al| (1999) apresentaram a solugdo iterativa para este problema

seguindo o método do gradiente descendente:

g, = LT (LAm;, — Ad) (2.28)
T
— 1. (2.29)
(Lgi) " Lg;,
my | = my — agy, (2.30)

onde o passo « é calculado de forma analitica.

O célculo do passo analitico o da Equacao pressupoe que o operador de mi-
gracdo é o operador adjunto exato da modelagem direta linearizada (JI,[2009; KUHL
e SACCHI| |2003). Convencionalmente, a RTM é implementada como uma fungao
que extrapola o campo de ondas reversamente no tempo. Embora a extrapolagao
reversa seja conceitualmente o adjunto da extrapolagao direta, em implementagoes
numéricas esta condicao ¢é dificil de se atingir quando subrotinas computacionais
substituem a acdo das matrizes L e L. Com efeito, para propagadores no dominio

da frequéncia, a implementacao do operador adjunto é direta, enquanto na maioria

10O operador adjunto de um operador linear é o conjugado complexo transposto. Se o operador
é real, o seu adjunto é idéntico ao operador transposto.

25



das aplicacoes reais de esténcis de diferencas finitas no dominio do tempo, a mesma
subrotina de propagacao direta ¢ reutilizada na propagacao reversa por simplificagao
(LIU et al) [2019). Portanto, nao é garantido que os dois operadores passem no teste
do produto interno, ou seja, que os dois operadores sejam numericamente adjuntos’}

Nos casos onde a migragao atua como operador pseudo-adjunto, o calculo do «
analitico nao é preciso o suficiente e pode afetar a convergéncia do processo iterativo
(YANG et all 2015a). Para contornar esta condic¢do, neste trabalho foi implemen-
tado o algoritmo de otimizacao L-BFGS descrito na secao anterior, que emprega
critérios de busca em linha inexatos para determinar oy, a cada iteracao a um custo
minimo.

Por dltimo, é importante salientar que a Equagao [2.13| e a Equacao sao
equivalentes se os dados observados sao pré-processados para remover as multiplas
de ordens superiores (0 que é comum no processamento convencional, onde sao con-
sideradas como ruido), ou algum termo de regularizagao é incluido para diminuir
os eventos nao lineares (SCHUSTER, [2017), posto que a matriz de sensibilidade L
do problema de FWI corresponde ao operador de modelagem linearizado, também
conhecido como operador de demigracao, de forma que LAm = Ad. Deste modo, a
atualizagao do método de Gauss-Newton para o problema de FWI pode ser consi-
derado como um problema iterativo de migracao por minimos quadrados (PRATT
et al.,[1998)), ou em outras palavras, no contexto da FWI, a Hessiana aproximada do
método de Gauss Newton é equivalente a Hessiana da inversao LSM. Baseado neste
fato, alguns autores tém se referido ao problema de migracao por minimos quadra-
dos como a inversao da forma de onda linearizada (LAILLY] (1983; TARANTOLA]|
1984b).

2CLAERBOUT (1992) propos o teste do produto interno como critério para verificar se dois
operadores implementados numéricamente sao exatamente adjuntos.
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Capitulo 3

Inversao do campo de onda

completo

Tendo em vista que a minimizacao da funcao objetivo depende da solugao do pro-
blema direto e da atualizacao do modelo, este capitulo apresenta brevemente a equa-
¢ao que governa a propagacao do campo de ondas acuistico e as equagoes do método
do estado adjunto para o cédlculo eficiente do gradiente. Em seguida, sao apresenta-
das aplicagoes da FWI no dominio do tempo em modelos 2D.

Por tratar-se de um problema inverso nao linear e mal posto, duas estratégias
de estabilizacao sao implementadas para melhorar o desempenho do algoritmo. A
primeira estratégia consiste em precondicionar o gradiente pela compensacao de
iluminacao e comparar os resultados obtidos por diferentes métodos de otimizacao.
A segunda estratégia mostra duas versoes do método multiescala (BUNKS et al.|
1995), sendo estas a) a filtragem dos dados por um operador “passa-baixa”, e b) a

inversao com janelamento de offset.

3.1 A equacao da onda actustica

Neste trabalho, o problema direto é governado pela equacao da onda actustica es-
calar 2D. Tal abordagem foi adotada por exigir relativamente baixa demanda com-

putacional e ao fato de que a inversao de dados acusticos é melhor condicionada
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se comparada a outras abordagens mais complexas (VIRIEUX e OPERTO] [2009),
uma vez que o meio é descrito por apenas um tipo de parametro.

Na sua forma mais simples, esta equacgao diferencial parcial hiperbdlica de se-
gunda ordem descreve o comportamento do campo de pressao em um meio acustico,
isotrépico, sem variagoes de densidade e sem amortecimento intrinseco, excitado por

uma fonte pontual, segundo a relacao

1P, - L
(Zhgam -~ ¥) w0 =15 (x-x), 3.1

onde x = (z,2) é o vetor espacial bidimensional, ¢ representa o tempo, u (x,t) é
o campo de pressao, f (t) representa o termo da fonte posicionada em x;, c(x) é
a velocidade de propagacao actstica, d simboliza a funcio delta de Dirac e V2,
exXpresso como
0? 0?
Vi=|-5+ =), 3.2
<8x2 022 (32)

é o operador Laplaciano no dominio 2D.

3.1.1 Discretizacao pelo método das diferencas finitas

No presente trabalho, o método numérico empregado para resolver computacional-
mente a equagao da onda actstica foi o método das diferencas finitas. Escolheu-se
um operador de diferencas de segunda ordem para a derivada temporal e um esténcil
de quarta ordem para aproximar o operador Laplaciano.

A segunda derivada temporal é discretizada como uma aproximacao de diferenca

central, expressa como
OPu g — 2uy + U

= 3.3
ot? At? ’ (8:3)

que aplicada na Equacao leva a
Uiy = 2ut — U1 —+ C2At2(V2ut + f), (34)

onde t denota o passo de tempo atual, e u e f sao os operadores discretos do campo
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de pressao e a fonte, respectivamente. E possivel expressar a Equacao em forma
matricial como

Uut+1 -+ Vut + Wut,1 = ft, (35)

onde as matrizes U, V e W tem dimensao n xn, sendo n o nimero total de pontos da
malha de diferencas finitas, que neste caso, representa o niimero total de parametros

a serem invertidos. De maneira simbdlica, para todos os passos de tempo m, tem-se

o sistema: -~ o _ ~ _
UV W 0 u,, f,,
UV W Upy—1 fm—l
- , (3.6)
UV W us f5
U Vv Us fg
0 U u f

que pode ser resolvido substituindo diretamente os valores conhecidos a partir da
tltima linha da matriz de dimensao (m X n x n)?, em um algoritmo de marcha
temporal explicito. A vantagem deste esquema é que nao é necessario decompor a

matriz do sistema para achar a solugao do campo de ondas (MARFURT) [1984).

3.1.2 Condicoes iniciais e de contorno

Para que a Equacao tenha solucao unica, deve-se prescrever determinadas condi-
¢oes iniciais e de contorno. No experimento sismico, o problema fisico esta definido
em um meio semi-infinito Q@ = {(z,2)] —o00 < 2z < 00,0 < z < oo}, sendo que
para o limite superior é estabelecida a condigao de pressao nula u(z,z = 0,t) = 0,
que descreve a interface entre a atmosfera e a superficie do subsolo (ou da agua),
responsavel pela geracao de multiplas da superficie (AKI et al., 1977). Por outro

lado, as condigoes iniciais caracterizam o meio em equilibrio no inicio da observagao;

u(x,tzO):W:Q (3.7)
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de forma que o campo de ondas é gerado exclusivamente pelo termo da fonte pontual.

Como a modelagem computacional é realizada em um dominio finito truncado
numericamente ) = {(z, z)| —a < z < a,0 < z < b}, as bordas laterais e inferior do
dominio geram reflexoes espirias se nao sao tratadas adequadamente. Para reduzir
este fenomeno, as condigdes de contorno nao-reflexivas de REYNOLDS| (1978) sao
empregadas neste trabalho. Em termos gerais, estas condigoes supoem que a fonte
sismica esta suficientemente afastada das bordas, de maneira que nestes pontos é
possivel neutralizar as ondas incidentes (consideradas como frentes de ondas planas),
impondo condigoes baseadas na fatoragao de primeira ordem da Equacao 3.1, como

onda unidirecional (KEYS, |1985). Por exemplo, a equagao:

(Tlx)% - &%) u(x,t) =0 (38)

tem como solugdo apenas ondas que se propagam para a direita (r — +00). Neste
caso, as ondas que se propagam para a esquerda nao sao consideradas, e portanto
a Equacao [3.8] é aplicada como condi¢cao na borda direita do modelo. De forma
similar, as demais condicoes sao estabelecidas para as bordas restantes.

As condicoes de contorno de Reynolds conseguem atenuar eficientemente refle-
xoes com angulo de incidéncia normal. Para atenuar frentes de onda com angulos
de incidéncia diferentes, neste trabalho foram implementadas, adicionalmente, as
camadas de absor¢ao de |[CERJAN et al. (1985). A ideia desta técnica consiste em
estender as bordas do modelo acrescentando uma faixa de N pontos adicionais e
diminuir paulatinamente a amplitude do campo de pressao nessa regiao, através da
multiplicagao de uma fungao exponencial a cada passo de tempo, dada pela expres-
Sa0

C(i) = exp [—fat (N — n)z] , (3.9)

onde n é o numero do né da malha a partir da camada de absorcao e fat é o fator de
amortecimento. Nos experimentos sintéticos desenvolvidos nas secoes subsequentes

deste trabalho, o valor do coeficiente de abors¢ao foi definido como fat=0.0053, e
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N=45 pontos, baseado nos resultados apresentados em BORDING (2004).

E importante mencionar que nos experimentos numéricos desenvolvidos também
foram consideradas condicoes de Reynolds e Cerjan na borda superior, que simulam
uma etapa de pré-processamento dos dados com a finalidade de eliminar a miltipla

da superficie.

3.2 Calculo do gradiente pelo método do estado
adjunto

Como visto no capitulo anterior, o gradiente é o responsavel pela atualizacao do mo-
delo de parametros nos métodos de otimizacao local de primeira ordem. Ele pode
ser determinado numericamente perturbando cada um dos parametros m; do modelo
my e calculando a variacao da funcao objetivo com respeito a tal perturbagao. No
entanto, para uma quantidade n grande de parametros, essa abordagem requer pelo
menos de n + 1 modelagens diretas para cada fonte, caso sejam utilizadas diferen-
cas finitas de primeira ordem, o que é computacionalmente inviavel. Outra forma
deficiente de obter o gradiente é por meio da matriz de sensibilidade e a técnica de
fonte virtual (PRATT) 1999).

Para problemas de grande escala, o computo eficiente do gradiente é realizado
através do método do estado adjunto, que evita o calculo explicito das derivadas
de Fréchet. Sua formulacao pode ser desenvolvida com base na teoria de pertur-
bacao (FICHTNER e TRAMPERT] 2011) ou com o método de multiplicadores de
Lagrange para otimizagao com restricao (BUNKS et al.| [1995). Uma revisao abran-
gente do método do estado adjunto para a equacao da onda actstica orientada ao
problema da inversao sismica por minimos quadrados no dominio do tempo e na
frequéncia é apresentado em (PLESSIX| 2006]).

Para obter a formulacao do gradiente da funcao objetivo pelo método do estado

adjunto, primeiro é conveniente reescrever a Equacao em termos da equacao do
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estado:

A(m)u=f (3.10)

onde A(m) = <C%g—:2 — V2> ¢ o operador de modelagem direta. Calculando a deri-

vada em relacao ao modelo de parametros m, obtém-se a expressao

0A ou of
Parat %
= ()’

pois o termo fonte nao depende do modelo de parametros. Organizando a Equagao

[3.11], tem-se
— =-A"T""u (3.12)

Reconhecendo que as medigoes d., sao um subespaco do campo de pressao u
segundo a relagao,

d.. = Ru, (3.13)

onde R é o operador diagonal que limita as medigoes de cada experimento a posigao
dos receptores, a Equacao representa uma expressao alternativa para a matriz

de sensibilidade
adcal —1 aA
= -RA"—
om om

u. (3.14)
Substituindo a Equacao na Equacao 2.11] obtem-se:
T 0A ! ™\l QT
g=-u (a_m) (A" R'Ad. (3.15)
Neste ponto, o campo adjunto u, é definido como

u, = (AT) ' RTAq, (3.16)

que pode ser reescrito

ATy, =f,, (3.17)
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onde o termo da fonte adjunta é definido como f, = RTAd.

Substituindo a Equagao [3.16) na Equagao [3.15 obtemos o gradiente pelo método

T
g=—u" (2—A> u,. (3.18)

m

do estado adjunto

Basicamente, esta formulagao consiste em calcular a correlacao cruzada no “lag-
zero” entre o campo de ondas da fonte sismica, u, propagado diretamente, e o campo
adjunto, u,, gerado a partir da propagagao reversa no tempo dos residuos na posi¢ao
dos r receptores (TROMP et al.l2005)). Desta forma, e considerando todas as fontes,
o l-ésimo elemento do vetor gradiente da funcao objetivo é determinado segundo a

relagao:

o = agg” _ _zf: /0 u(x, 1) 8gfnrl“)ua(x,T ) dt (3.19)

onde T é o tempo total de gravacao, (T'— t) revela a propagagao em tempo reverso,
e o subindice f indica o nimero total de fontes sismicas.

Se 0 modelo for parametrizado pela vagarosidade compressional m = Tic)’ tem-se

OA
omy

2 ~ , : . .
= 2ml% e a Equacao [3.19| é reescrita da maneira seguinte:

T 0%u(x,t
g = Z 2my /0 ua(x, T — t)% dt (3.20)
!

Note-se que os dois campos de onda requeridos pela Equacao [3.20[ nao podem

ser calculados simultaneamente porque as fontes de um dependem do outro.

3.3 Algoritmo da FWI

Tendo a modelagem da equacao da onda, o método do estado adjunto e os algoritmos
de otimizacao numeérica como base, a inversao FWI é executada iterativamente de

acordo com o fluxo seguinte:

1. Para cada fonte f e um conjunto de receptores r, gera-se o dado sintético d.y

para um modelo inicial my através da Equacao (3.1
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2. Calcula-se o residuo entre dados observados e dados calculados, Ad, e a funcao

objetivo F(my) de norma Ls.

3. Obtém-se o gradiente g(my) para todos os pontos do modelo, segundo a Equa-

cao [3.20,
4. Estima-se o passo « que minimiza a fungao objetivo na dire¢ao de busca p(my).
5. Atualiza-se o modelo de parametros m; = mgy + ap(my)
6. Gera-se o dado sintético d.,; para o modelo atualizado m;.
7. Calcula-se o residuo Ad e a funcao objetivo £(m;) para o modelo atualizado.

8. Se o critério de parada nao é satisfeito, my = m; e retorna ao passo 3. Caso

contrario, finaliza a inversao e m; ¢ a solucao do problema.

3.4 Pré-condicionamento do gradiente pela diago-
nal da pseudo-Hessiana

O gradiente formado pela correlacao cruzada de dois campos de onda sofre efeitos de
divergeéncia esférica, o que resulta em perda de amplitude para refletores profundos
e uma taxa de convergéncia lenta quando sao implementados métodos de otimizagao
local de primeira ordem (HUANG;, 2015)). E possivel aliviar o efeito da curvatura da
funcao objetivo ao longo da dire¢ao do gradiente escolhendo um pré-condicionador
P ~ H ! para acelerar a convergéncia e obter resultados geologicamente consisten-
tes (SCHUSTER) 2017). Assim, o sistema de Newton pré-condicionado pode ser
exXpresso como:

PHAm = Pg. (3.21)

Diversos pré-condicionadores tem sido desenvolvidos para a FWI. Por exemplo, o
, . . . . _ -1
método de Gauss-Newton utiliza a inversa da Hessiana aproximada H - (LTL) ,

que ajuda a equilibrar a amplitude do gradiente em profundidade com os elementos
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da diagonal e focalizar a imagem com os termos fora da diagonal (PRATT et al.|
1998). Contudo, H, ainda é muito cara para ser calculada e invertida diretamente.

Para o problema de migracao reversa no tempo, SHIN et al.| (2001)) propuseram
usar a matriz pseudo-Hessiana como substituta da Hessiana aproximada. A van-
tagem da matriz pseudo-Hessiana é que ignora a funcao de Green dos recep‘coresﬂ7
i.e., o campo de ondas propagado desde os receptores até os parametros do modelo,
fazendo com que sua computacgao seja eficiente, pois apenas é necessario calcular a
correlacao entre o campo de onda da fonte.

Para agilizar o calculo do operador de pré-condicionamento, neste trabalho foi
considerada apenas a diagonal da matriz pseudo-Hessiana, onde cada elemento da
diagonal corresponde a autocorrelacao do campo da fonte propagado em profundi-
dade, que ilumina um ponto especifico do modelo. A diagonal da pseudo-Hessiana
contém apenas elementos positivos, portanto é sempre simétrica e positivo-definida,
0 que a torna uma boa escolha durante a inversao (DAI et al., [2012)).

Como a autocorrelacao da fungao de Green dos receptores é ignorada, os ele-
mentos da diagonal da pseudo-Hessiana nao escalam corretamente as amplitudes
do gradiente, mas oferecem melhor iluminacao para os refletores mais profundos
(METIVIER et all 2013).

O pré-condicionador empregado neste trabalho consiste na inversa da diagonal

da pseudo-Hessiana e é dado pela expressao

P(m;) = : (3.22)

onde cada elemento da diagonal corresponde ao valor escalar

1
Cem)’ Y, [y Ll gt 4 57

!Segundo demonstrado por [PLESSIX e MULDER]/ (2004), a funcdo de Green dos receptores é
considera como uma constante baixo a hipétese de cobertura infinita dos receptores.

(3.23)
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2
it . 3
sendo que 9 "a(t’; ) representa a segunda derivada temporal do campo, e § é um

fator de estabilidade que evita a divisao entre zero. Note-se que P é dependente
do modelo de parametros m; que modifica o percurso do campo de ondas a cada
atualizacao do processo iterativo. Portanto, o pré-condicionador deve ser calculado

a cada nova iteracao k.

3.4.1 Experimentos numéricos no modelo Camembert

Para demonstrar a acao do gradiente pré-condicionado pela inversa da diagonal da
pseudo-Hessiana e avaliar seu desempenho em diferentes métodos de otimizacgao
local, o processo de inversao FWI acustico no dominio do tempo foi implementado
sobre o modelo Camembert(GAUTHIER, et al|1986). Este modelo estd constituido
por um meio homogéneo de velocidade constante v, = 1500 m/s, com uma anomalia
circular na regiao central, de velocidade 10% superior a do meio homogéneo, tal
como mostra a Figura 3.1 O modelo é discretizado com uma malha regular de
diferencas finitas de tamanho 400 x 200 pontos, com espacamento de 10 m entre

cada um dos nos.

x (km)
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0 T
0.5
& 1
N
1.5}
2
1500 1550 1600 1650
(m/s)

Figura 3.1: Modelo Camembert.

Foi simulada uma aquisicao sismica com 400 receptores enterrados a 20 metros
da superficie e espacados uniformemente a uma distancia de 10 metros entre eles,

e 21 fontes pontuais enterradas & mesma profundidade dos receptores, distribuidas
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horizontalmente a cada 200 metros. A assinatura da fonte, assumida como conhe-
cida, é uma wavelet tipo Ricker, com 15 Hz de frequéncia de corte. A geometria
da aquisicao ¢ do tipo fized spread, onde cada geofone permanece fixo e ativo para
todas as fontes. O tempo total de gravacao foi de 3 segundos com uma amostragem
temporal de 0.001 segundos.

O modelo inicial é um meio homogéneo com velocidade v, = 1500 m/s, pois o
objetivo da inversao é recuperar a anomalia de velocidade. Para tanto, os seguin-
tes métodos de otimizacao numérica foram considerados: Gradiente descendente
(GD), Gradiente descendente pré-condicionado (P-GD), Gradiente conjugado (GC),
Gradiente conjugado pré-condicionado (P-GC), LBFGS, e LBFGS pré-condicionado
(P-LBFGS). O ntimero de gradientes armazenados para o algoritmo LBFGS ¢ esta-
belecido em [ = 5. Para o algoritmo P-LBFGS, o pré-condicionador P ¢ estabelecido
como o parametro Bakl apresentado na secao m (METIVIER et al., 2013)).

Os resultados da inversao sao apresentados na Figura|3.2] onde é possivel obser-
var como os métodos de otimizagao sem pré-condicionamento conseguem recuperar
apenas o conteido de alta frequéncia da anomalia para as primeiras 15 iteracoes
(Figuras [3.2la, ¢, e¢). De acordo com MORA| (1989), as componentes de baixa
frequéncia do modelo sao dificeis de recuperar porque sao nao lineares em relagao
aos residuos. O método LBFGS recupera de forma mais eficiente a parte baixa da
anomalia, devido ao fato de que estima uma aproximacao da Hessiana e portanto
obtém informacao da curvatura da fungao objetivo, o que acelera o seu processo de
convergéncia em comparacao aos métodos gradientes. No entanto, na Figura |3.3
¢é possivel observar que a funcao objetivo fica estagnada nas ultimas iteragoes do
LBFGS, o que indica a possivel convergéncia para um minimo local.

Quando o pré-condicionamento ¢é incorporado na inversao, aprecia-se um ganho
em todos os métodos de otimizagao, mesmo para o numero limitado de fontes con-
sideradas neste experimento. Pode-se concluir que, para este modelo, a presenca do
pré-condicionador ajuda a introduzir as componentes de baixa frequéncia do modelo

nas primeiras iteragoes e desta forma atingir a convergéncia com menos avaliagoes.
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Figura 3.2: Resultados da inversao FWI para 15 iteracoes com diferentes méto-
dos de otimizagao. a) Gradiente descendente (GD). b) Gradiente descendente pré-
condicionado (P-GD). ¢) Gradiente conjugado (GC). d) Gradiente conjugado pré-
condicionado (P-GC). e) LBFGS. f) LBFGS pré-condicionado (P-LBFGS).

De todos os métodos considerados, o algoritmo P-LBFGS ofereceu o resultado
mais proximo do modelo real, de acordo com a teoria. Uma outra forma de ava-
liar os resultados é observando o perfil vertical de velocidade no meio do modelo,

apresentado na Figura A diagonal da matriz pseudo-hessiana é apresentada na

Figura para a ultima iteracdo do método P-LBFGS.
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Figura 3.3: Evolugao da fungao objetivo para: a) métodos sem pré-condicionamento
do gradiente, e b) métodos com pré-condicionamento do gradiente.
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Figura 3.4: Comparagao dos perfis verticais para os diferentes modelos estimados,
extraidos na posicao (x,z)=(2000,0) m.
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Figura 3.5: Diagonal da pseudo-Hessiana para a ultima iteracao do método P-
LBFGS.
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3.4.2 Experimentos numéricos no modelo Marmousi

O pré-condicionamento pela diagonal da pseudo-Hessiana foi implementado no mo-
delo Marmousi (VERSTEEG, [1994)), apresentado na Figura [3.6la. Este modelo
contém alta complexidade geoldgica, com fortes mudancas horizontais e verticais de
velocidade. A regiao de maior interesse é a do reservatorio localizado no topo do
anticlinal, aproximadamente a 2 km de profundidade na parte direita do modelo.

Nesta se¢ao apenas sao apresentados os resultados obtidos com o método LBFG,
sem e com o pré-condicionamento do gradiente, pois demonstraram ser mais efici-
entes para atingir a convergéncia em relacao aos outros métodos de otimizacao. O
modelo inicial é apresentado na Figura [3.6]b, e a Tabela mostra os parametros
de aquisicao e inversao estabelecidos neste experimento.

E simulada uma aquisicao sismica marinha onde a velocidade da camada de 4gua
embaixo da superficie é conhecida, e portanto o gradiente da fungao objetivo nao
¢ atualizado nestes pontos ao longo das iteragoes. Para a modelagem dos dados
calculados foram empregados os mesmos parametros adotados na modelagem dos
dados observados, cometendo o “crime inverso”. Apesar do objetivo principal ser
recuperar o campo de velocidades compressivas, o meio é parametrizado pelo campo
de vagarosidades m = %, inspirado na andlise apresentada por ANAGAW e SACCHI
(2018). No total foram realizadas 140 iterages, tomando como critério de parada
adicional um valor da funcao objetivo de 1%.

Os campos de velocidade invertidos sao apresentados na Figura [3.7] Adicional-
mente, a evolucao da funcao objetivo para ambos os testes é mostrada na Figura
.8 Ambos os resultados recuperam corretamente a parte rasa do modelo e a re-
giao intermediaria da parte esquerda, onde a geologia esta constituida praticamente
por camadas horizontais. No entanto, nenhuma abordagem consegue recuperar cor-
retamente regioes mais complexas do modelo, especialmente a regiao em torno do
reservatério. A complexidade do modelo geoldgico demanda a implementacao de
técnicas que estabilizem a inversao para possibilitar resultados mais proximos com

o modelo verdadeiro e diminuir a dependéncia com o modelo inicial.
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Figura 3.6: Modelo Marmousi. a) Modelo verdadeiro. b) Modelo inicial utilizado

na inversao FWI.

Tabela 3.1: Parametros utilizados na modelagem e inversao do modelo Marmousi

Parametros Valor
Numero de pontos 751 x 250
Espagamento da malha 10 m
Amostragem temporal 0.001
Tempo de gravacao 5 segundos
Numero de tiros 63
Espacamento entre tiros 120 m
Profundidade dos tiros 20 m
Ntumero de receptores 751
Espacamento entre receptores 10 m
Profundidade dos receptores 20 m
Frequéncia de corte da fonte (Ricker) 30 Hz
Ntmero de gradientes armazenados (LBFGS) 5
Numero maximo de iteragoes 140
Critério de parada adicional % < 1%
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Figura 3.7: Modelo de velocidade recuperado a) sem pré-codicionamento do gradi-
ente, e b) com pré-condicionamento.
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Figura 3.8: Evolucao da funcao objetivo.

Por outro lado, a influéncia do pré-condicionador permitiu atingir a convergéncia
antes de finalizar as 140 iteragoes pré-estabelecidas, acelerando o processo de inver-
sao. Mesmo longe do modelo verdadeiro, esta abordagem permitiu se aproximar

mais rapido da solugao. Isto é verificado através da evolucao do erro médio entre o
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modelo obtido e o modelo verdadeiro, apresentada na Figura O erro médio é

definido como
n

1 Na z
Erro médio = Z Z lvij — Vi jl, (3.24)
i g

[LP

onde v; ; e ¥;; sdo os valores da velocidade no ponto (¢, j) nos modelos recuperado
e exato, respectivamente, e n, e n, sao o nimero de pontos do modelo nas direcoes

horizontais e verticais, respectivamente.
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Figura 3.9: Variacao do erro médio ao longo das avaliagoes do processo iterativo
para o modelo Marmousi.

3.5 Estratégias multi-escala no dominio do tempo

Como mencionado anteriormente, a inversao FWI é um problema mal posto com mi-
nimos locais, onde a funcao objetivo de minimos quadrados pode ser pouco eficiente
se 0 modelo inicial estiver longe do minimo global. Inclusive, um bom modelo inicial
pode nao estar na regiao de atragao do minimo global, devido, principalmente, ao
problema conhecido como salto de ciclo (cycle-skipping). Este problema refere-se
ao ajuste errado dos dados produzido por parte do algoritmo de otimizacao local,
quando a diferenca entre os tempos de chegada dos dados observados e os dados cal-
culados é maior do que meio periodo do comprimento de onda dominante (VIRIEUX
e OPERTO, 2009).

Por outro lado, o subsolo é composto por elementos que variam amplamente em

escala, pelo que faz sentido tentar resolver o problema da FWI em escalas separadas.
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Para escalas maiores (i.e. frequéncias espaciais mais baixas), a presenca de minimos
locais na funcao objetivo é menor e o modelo inicial tem maior probabilidade de
estar dentro da regiao de atracao do minimo global. O fato de que a complexidade
da funcao objetivo esteja diretamente relacionada com o conteido do nimero de
onda do modelo é a base da abordagem multi-escala proposta por BUNKS et al.
(1995). De forma iterativa, o problema é resolvido desde as escalas maiores até as
menores. Em outras palavras, o processo de inversao comega considerando modelos
suaves com baixo nimero de onda, e progressivamente, em iteragoes posteriores, as
feicoes de alto nimero de onda sao incorporadas na inversao.

A seguir sao apresentadas duas estratégias multi-escala para resolver a inversao

FWI no dominio do tempo.

3.5.1 Multiescala por filtragem em faixas de frequéncias

A primeira estratégia abordada consiste em realizar o processo de inversao em bandas
de frequéncias separadas, obtidas através da implementacao de um filtro passa-banda
nos dados observados. A fonte também é filtrada nas bandas de frequéncias desejadas
para garantir que os dados sintéticos tenham o mesmo contetiido de frequéncia dos
dados observados. A assinatura da fonte é assumida como conhecida ou determinada
previamente a inversao.

Diversos filtros tem sido propostos para a filtragem dos dados sismicos no con-
texto da abordagem multiescala. Por exemplo, BUNKS et al.|(1995]) empregaram um
filtro tipo Hanning para bandas de frequéncia selecionadas arbitrariamente. Neste
trabalho, foi considerado o filtro passa-baixa tipo Wiener proposto por BOONYA-
SIRIWAT et al.| (2009)), que oferece melhores resultados quando a fonte original é
conhecida, se comparado com outros filtros convencionais. O filtro é definido no

dominio da frequéncia como

WdeStiHO (w ) W(jriginal (w)
|Woriginal (W) |2 + 52

fWiener(w) - s (325)
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onde fwiener € 0 filtro Wiener, { ¢ o complexo conjugado, Woigina ¢ a transformada
de Fourier da wavelet de entrada, Wiyestino € a transformada da wavelet de baixa
frequéncia, w ¢é a frequéncia angular e $ é um operador de estabilizacao que evita a
divisao entre zero.

Desta forma, o resultado da inversao da banda anterior serve como modelo inicial
para a banda seguinte, que considera um maior conteido de frequéncias. Portanto,
mais um passo é acrescentado no algoritmo da se¢do [3.3] considerando a inversao
em cada banda de frequéncia. A Figura[3.10[b mostra o efeito do filtro Wiener para
uma frequéncia de corte de 10 Hz, sobre um sismograma com 30 Hz de frequéncia

de corte. A Figura mostra o espectro de amplitude do dado original e do dado

filtrado.
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Figura 3.10: Filtragem dos dados pelo filtro Wiener. a) Dado original com frequéncia
de corte de 30 Hz. b) Dado filtrado com frequéncia de corte de 10 Hz.

Diversos métodos tém sido propostos para garantir a selecao de bandas de

frequéncia 6timas para a FWI no dominio do tempo, tentando reduzir a redundancia

de informagao do nimero de onda nos dados (e.g. BOONYASIRIWAT et al., [2009;
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Figura 3.11: Espectros de amplitude dos sismogramas apresentados na Figura m

LIU et al.,2017). Neste trabalho nao foi considerado nenhum critério para a selecao

de bandas. Os intervalos de frequéncia foram selecionadas de forma heuristica.

3.5.2 Multiescala por janelamento de offset

demonstrou que a FWI atua em dois modos: um modo de migracao,
relacionado aos numeros de onda altos do modelo que podem ser obtidos por mi-
gragao iterativa, e um modo tomografico, relacionado aos ntiimeros de onda baixos
do modelo que podem ser recuperados dos dados de transmissao. Se um conjunto
de dados contiver principalmente reflexoes de offsets curtos, somente os niimeros de
onda altos sao reconstruidos pelo processo de FWI convencional. Geralmente, nos
tragos de longos offsets predomina a presenca de ondas mergulhantes (refratadas) e

reflexoes pds-criticas com informacao relacionada aos macro componentes do modelo

de velocidade (ZHOU et all, [2015)). Se o offset do levantamento for longo o sufici-

ente, é possivel registrar os tempos de transito das ondas mergulhantes nas partes
mais profundas do modelo. Por outro lado, uma das vantagens de resolver a FWI
no dominio do tempo é que permite restringir a inversao a uma determinada faixa
de eventos do campo de ondas através do janelamento no dominio dos dados.
Baseado nesta ideia, a segunda estratégia de inversao FWI abordada nesta dis-

sertacao consistiu em comecar o processo de inversao considerando apenas os tragos
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de offset longo com o objetivo de reconstruir primeiro as componentes de baixo
nimero de onda do modelo de velocidade, impondo uma janela que zera as compo-
nentes de offsets curtos. Uma vez que o macro modelo de velocidade é reconstruido,
offsets menores sao incorporados para posicionar corretamente os refletores. Assim,

a funcao objetivo de minimos quadrados pode ser reescrita na forma

melR"™

min  E(m) — % 319 (et () = ) 2 (3.26)

onde J; é o operador que restringe o calculo dos residuos para uma configuracao
especifica de janelas de offset, e N é o niimero de janelas totais consideradas durante
o processo de inversao. A Figura [3.12] mostra esquematicamente a estratégia de

janelamento de offset para dois tiros diferentes de uma aquisicao.

disparos

Figura 3.12: Janelamento de offset empregado na inversao para dois tiros perto
dos extremos esquerdo e direito de um levantamento 2D, representados pela estrela
vermelha e a estrela verde, respectivamente. A parte dos dados contida dentro da
janela delimitada em vermelho é zerada durante o calculo dos residuos.

3.5.3 Experimentos numéricos no modelo Marmousi

Nesta secao sao apresentados os resultados dos experimentos numéricos realizados no
modelo Marmousi, empregando as duas abordagens multiescala mencionadas anteri-
ormente. As dimensoes do modelo, os parametros da modelagem e o modelo inicial
para a inversdo sdo iguais aos descritos na sec¢ao [3.4.21 Ambos resultados foram
obtidos com o algoritmo LBFGS e o gradiente foi pré-condicionado pela diagonal da

pseudo-Hessiana.
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Para a estratégia de filtragem de frequéncias, foram consideradas 7 bandas de
frequéncia, comecgando a partir dos 3 Hz com intervalos de 4.5 Hz até cobrir a faixa
completa de 30 Hz, estabelecendo um critério de parada de 20 iteracoes por cada
banda de frequéncia.

No caso do janelamento de offset, empregou-se, de forma similar, 7 tamanhos
diferentes de janelas retangulares. A inversao comecou considerando uma janela
com extensao de 7500 m (751 receptores), centrada na posigdo de cada fonte. A
cada 20 iteragoes foi diminuido o tamanho da janela, aumentando o nimero de
receptores aceitos em 15%, até abarcar o niimero total de receptores. A dimensao
vertical de todas as janelas permaneceu fixa e igual ao tempo total de gravacao.

Os modelos de velocidade obtidos pela filtragem de frequéncias e o janelamento
de offset sdo apresentados nas Figuras [3.13]a e [3.13]b, respectivamente. A Figura
[3.14] mostra o comportamento das fungoes objetivo normalizadas com relagao ao
nimero de iteragoes. Comparar a convergéncia das duas estratégias seria injusto,
posto que as fungoes objetivo representam experimentos diferentes em cada caso. No
entanto, em ambas estratégias é observada uma reducao da fungao objetivo. Nota-
se que a cada 20 iteragoes ¢ produzido um pico correspondente ao incremento da
banda de frequéncias (Figura a), ou a uma diminuigao nas dimensoes da janela
(Figura b), segundo o caso.

Uma forma de comparar qual estratégia produziu o resultado mais préximo da
solucao em diferentes regioes do modelo é calculando o erro relativo em cada ponto,
definido pela expressao:

Erro relativo; ; = M, (3.27)

055
onde ¥ é o modelo verdadeiro e v o modelo obtido na tultima iteragao. Os erros
relativos para cada estratégia sao ilustrados na Figura [3.15] onde verifica-se que as
camadas de maior contraste e as regioes perto das bordas do modelo ficaram melhor
reconstruidas para o experimento de filtragem de frequéncias. Este resultado pode

ser explicado pelo fato de que a abordagem de filtragem considerou uma banda de
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Figura 3.13: Resultado da inversdo multiescala no modelo Marmousi. a) Multiescala
por filtragem de frequéncias. b) Multiescala por janelamento de offset.

frequéncia inicial de até 3 Hz, considerada excepcionalmente baixa, enquanto que
as primeiras iteracoes da estratégia por janelamento apresentam, além das ondas
transmitidas, eventos nao lineares correspondentes a reflexoes tardias e multiplas de
ordens superiores que contaminam a inversao dos elementos de grande escala, pelo
que a nao linearidade nesta ultima estratégia é maior, prejudicando o resultado final.
No entanto, em termos gerais, ambos os métodos apresentaram resultados coeren-
tes com a geologia do modelo. A implementacao de critérios de janelamento mais
robustos, ou inclusive a combinacao destas duas estratégias em um processo tinico

(i.e. janelar os dados filtrados em frequéncia) poderia oferecer melhores resultados.
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51



Capitulo 4

Migracao reversa no tempo por

minimos quadrados

O esquema de inversao sismica nao linear apresentado no capitulo anterior pode ser
adaptado alternativamente como problema inverso linear. Neste caso, ao invés de
considerar modelos de vagarosidade como parametro da inversao, o problema visa
recuperar as descontinuidades do modelo, representadas por perturbagoes de veloci-
dade ou refletividade. A solucao é o modelo que melhor ajusta os dados observados
no sentido de minimos quadrados, segundo a relagao linear dada pelo operador L.
Isto ¢é conseguido através da adogao da equacgao da onda linearizada como problema
direto e de um processo iterativo de migragao conhecido como LSRTM. A LSRTM
é complementar a FWI no sentido de que fornece modelos de alto niimero de onda
com resolucao melhorada, em comparacao a técnica de migracao RTM.

Existem dois subprocessos principais no algoritmo de LSRTM convencional: a
migragao RTM e a modelagem linear (também conhecida como demigragao). Neste
capitulo sao descritos ambos os métodos de forma breve, para definir as bases da
técnica de LSRTM no dominio do dado. Adicionalmente, sao apresentados trés
experimentos numéricos com a finalidade de demonstrar a eficiéncia da técnica no
que diz respeito a obtencao de imagens sismicas com amplitudes melhor preservadas

e maior conteido de frequéncia.
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4.1 Linearizacao do problema direto

A equagao da onda estabelece o vinculo entre a velocidade, a densidade e o campo de
ondas sismico. Porém, nao existe um parametro explicito que represente os refletores,
causadores dos eventos de espalhamento. E necessério entdo parametrizar a equacao
da onda em termos da relacao entre o campo de ondas sismico e os refletores. Para
isso, é possivel escolher entre duas abordagens: a primeira é a aproximacao de Born
e a segunda é a aproximagao de Kirchhoff. [YAO et al| (2017) demostraram que
a imagem LSRTM baseada na aproximacao de Kirchhoff é a derivada da imagem
baseada na aproximacao de Born, ou seja, que as imagens produzidas com os dois
métodos tém uma diferenca de fase de 90°.

Neste trabalho foi adotada a modelagem de Born como algoritmo de demigracao,
e, portanto, na secao seguinte é apresentada a modelagem do campo espalhado
baseada na aproximacgao de Born de primeira ordem, para o caso da equacao de

onda acustica com densidade constante.

4.1.1 Modelagem do campo espalhado

Assumindo que o modelo de vagarosidade da subsuperficie, s(x), pode ser represen-
tado como a soma entre o modelo de vagarosidade de fundo, syg(x), e a perturbacao,

dm(x), definida como a refletividade, tem-se

s(x) = so(x) + om(x), (4.1)
s3(x) = s5(x) + 250(x)dm(x) + dm?(x), (4.2)
s3(x) ~ s3(x) + 250(x)dm(x). (4.3)

De forma similar, o campo de ondas u(x,t) que satisfaz a equagao da onda

acustica,

(sQS—; - V2> u=f, (4.4)
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pode ser fragmentado segundo a expressao
u(x,t) = ug(x,t) + du(x,t), (4.5)
onde uy(x,t) é o campo incidente propagado na vagarosidade de fundo sy(x),
2 0° 2
(SD@ -V > Ug = f, (46)
e du(x,t), denominado campo espalhado, é definido como
du(x,t) = u(x,t) — up(x,t). (4.7)

Substituindo as equagoes [£.3] e [1.5 na Equacao [4.4], obtém-se,

2

<(53 + 2500m) % - VQ) (ug + 0u) = f (4.8)

ou, de forma equivalente,

82 (UQ + 5u)

2
(sga_ — V2) (ug + 0u) = —2s90m 5

o +f (4.9)

Subtraindo o campo incidente (Equacao 4.6) da Equagao a expressao que

define explicitamente o campo espalhado, du(x,t), é dada por

0? 0% (ugp + du
<53@ - V2> ou = —2805771%. (4.10)

Esta equagao é nao linear com relagao a du(x,t) visto que o termo da fonte do lado
direito da equacao também depende do campo espalhado. Uma solucao aproximada
é dada pela aproximacao de Born de primeira ordem: wug(x,t) + du(x,t) ~ ug(x,t)
para ugy(x,t) > du(x,t), vdlida quando a refletividade do meio é pequena o suficiente

para ignorar as multiplas contidas em du. Desta forma, a expressao que rege o campo
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espalhado é escrita como

0? 0?u
(808752 -V ) ou = —2s500m EToR (4.11)

onde percebe-se que du se propaga no meio de fundo, sg, quando é excitado pela
fonte proporcional ao produto entre o campo incidente, ug, previamente calculado
pela Equacao 4.6 e a refletividade, dm. Como o campo du nao é considerado na fonte
da Equacao4.11] apenas sao modeladas as reflexdes primarias produzidas nos pontos
onde o campo incidente coincide com as perturbacoes do meio em profundidade.

Nota-se ainda, que o campo espalhado ¢ escalado linearmente segundo o termo
da refletividade. Portanto, a relacao linear do problema direto em forma compacta
pode ser estabelecida como

Lom = dd, (4.12)

onde dd é o campo espalhado registrado nas coordenadas dos receptores, e L repre-
senta a modelagem de Born, solucao do sistema formado pelas equacoes e [d.11]
Desta maneira, a modelagem linear, e consequentemente a inversao linear, tornam-
se possiveis. A linearidade representada pela Equacao [4.12] indica que se um novo
difrator for adicionado ao modelo dm, entao um tinico novo evento de difracao serd
adicionado a resposta od.

Por outro lado, o modelo de refletividade pode ser representado por um conjunto

de M pontos espalhadores da forma
M
Im(x) = Z Imd(x — x;), (4.13)

onde x; indica a coordenada espacial do i-ésimo ponto espalhador. Assim, a solucao
da equagao [4.11] é considerada como uma representacao do principio de Huygens,
onde as reflexoes registradas em superficie sao o resultado da superposicao do campo

de onda espalhado por cada um dos pontos que compoem as perturbacoes do meio.
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4.1.2 Derivada de Fréchet

Segundo o teorema de Green, a representacao integral do campo espalhado descrito

pela Equacao ¢ definida como

du(x,,t,x5) = /gO(XT,t;X) * fou(X,t;xp) dx (4.14)

= [ oot (<2t 22D Y e (1)

onde * denota o operador de convolugao e go(x,, t; X) é a fungao de Green que satisfaz
a equacao da onda acustica propagada no meio de fundo, sy, segundo a relacao

(sO(X)Q% - V2> g(x,t,x5) = 0(x — xy)d(2). (4.16)

Substituindo a Equacao na Equagao [4.15], calculando a integral, e dividindo
por dm;, tem-se a expressao que define a derivada parcial do dado calculado com

respeito aos parametros do modelo, conhecida na literatura como a derivada de

Fréchet (DAI et al., [2012):

2 4.
dulx,txp) _ go(x, t;x;) * (—ZSO(Xi)%) - (4.17)

5mi

A derivada de Fréchet é fundamental para o cédlculo do gradiente da funcao
objetivo de minimos quadrados, pois avalia a sensibilidade dos dados em relacao a
perturbagoes dos parametros fisicos. Também é empregada na andlise de resolugao
de imagens obtidas por migragao RTM, LSRTM, ou a inversao FWI (SCHUSTER,
2017).

4.1.3 Validacao da modelagem de Born

As condigoes que validam a aproximacao de Born dependem das propriedades do
meio de fundo e da perturbacao. A validade do método em relacdo a modelagem

sismica é avaliada, por exemplo, em (WU e XIE|(2009) e MOSER] (2012)). Em termos
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gerais, o modelo de fundo usado deve estar préximo do modelo verdadeiro para que a
refletividade dm(x) produza espalhamentos fracos. A seguir, sdo apresentados dois
exemplos que demostram o desempenho da modelagem do campo espalhado pela
modelagem de Born.

O primeiro exemplo consiste em um modelo homogéneo de velocidade v, = 1500
m/s com dois pontos difratores de velocidade v, = 3000 m/s, tal como mostrado
na Figura [£.1 O modelo de fundo empregado na modelagem é uma camada ho-
mogeénea com as mesmas propriedades do modelo perturbado, sem a presenca dos
pontos difratores. Portanto, os pontos difratores representam a refletividade do meio

dm(x) = om(d(x —x1)+0(x —Xz)), onde x; e Xy indicam as posigoes dos difratores.

1500 2000 2500 3000
(m/s)

Figura 4.1: Modelo homogéneo com dois pontos difratores.

A Figura[f.2]a e a Figura [£.2]b apresentam, respectivamente, o sismograma cal-
culado pela equagao da onda completa depois de ter removido a onda direta (de
acordo com a Equacao , e o sismograma obtido pela modelagem de Born, para
um tiro em superficie, localizado na parte central do modelo (x=2 km). Claramente,
observa-se que a modelagem de Born nao reproduz as multiplas relacionadas a in-
teracao nao linear entre os espalhamentos dos dois pontos difratores. A modelagem
apenas limita-se a gerar as reflexoes primarias do campo de ondas, o que é desejado
durante o processo de migracao e processamento convencional, pois as miltiplas sao
consideradas geralmente como ruido.

A Figura mostra o traco extraido de um receptor na superficie, na mesma

posicao da fonte, onde é possivel observar que a modelagem de Born nao consegue
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Figura 4.2: a) Sismograma obtido através da Equagao b) Sismograma obtido
com a aproximagao de Born.

preservar completamente as amplitudes do campo espalhado. Se o experimento é
repetido mudando o valor da velocidade dos pontos difratores para v, = 1650 m/s
(apenas 10% acima do valor da camada homogénea), o que supde um contraste
menor com relagao ao meio de fundo, a modelagem de Born consegue reproduzir
melhor as amplitudes verdadeiras do campo espalhado, como apresentado na Figura
[4.4 Nota-se que quanto maior for o valor da perturba¢ao do modelo, menos precisa
¢ a modelagem das amplitudes pois a suposicao ug > du deixa de ser valida.

x107°

U — Uy

du (Born)

amplitude
[e=]
—

0 1000 2000 3000 4000
tempo (ms)

Figura 4.3: Comparagao do trago central (x=2 km) entre os sismogramas da Figura

, considerando pontos difratores com velocidade v, = 3000 m/s.

O segundo exemplo considera um meio de trés camadas homogéneas e paralelas,

e trées modelos de fundo diferentes, calculados através da suavizacao do modelo real
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Figura 4.4: Comparacao do trago central para o experimento dos pontos difratores,
considerando perturbacoes de velocidade de v, = 1650 m/s.

com filtros gaussianos de raios iguais a 50, 200 e 400 metros, como apresentado na
Figura [4.5 Ressalta-se que a suavizagao ¢ feita na vagarosidade e nao na veloci-
dade. Por outro lado, a Figura exibe a comparacao da modelagem do campo
espalhado entre a equacao de onda completa depois de ter removido a onda direta,
e a modelagem de Born, no trago central do levantamento. Para modelos mais afas-
tados do modelo verdadeiro, onde o contraste de vagarosidade é mais alto, nota-se
a presenca de maiores deslocamentos temporais dos eventos registrados. Tal sensi-
bilidade aos erros no modelo de velocidade representa uma das principais limitagoes
da modelagem de Born em relagao ao algoritmo de LSRTM, posto que deslocamen-
tos temporais muito grandes podem originar problemas de cycle skipping no ajuste
iterativo dos dados, que levam a modelos de refletividade incoerentes e desfocados,
e a taxas de convergéncia mais lentas (YU et al., 2014).

Uma grande suposi¢cao do método LSRTM é que o modelo de fundo ja é cine-
maticamente preciso e nao sera atualizado ao longo das iteragoes. Segundo BUNKS
et al.| (1995)), a inversao linearizada é justificada quando o modelo de fundo esta na
vizinhanga do minimo global da funcao objetivo. Essa é uma suposicao razoavel
para problemas de inversao sismica onde a geologia nao ¢ muito complexa ou onde
tem-se um bom conhecimento “a priori”’”do modelo. No entanto, em muitas aplica-
¢oes praticas, o modelo de fundo é geralmente impreciso. Algumas das propostas

para contornar estes problemas consistem em implementar técnicas tipo Dynamic

Time Warping (DTW) (LUO e HALE| [2014)), métodos de regularizacao (WU et al.,
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Figura 4.5: a) Modelo de trés camadas horizontais ¢ homogéneas (modelo pertur-
bado). b) Modelo de fundo suavizado com janela gaussiana de raio = 50 m. c)
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2016)), ou em atualizar conjuntamente o modelo de fundo através de técnicas como a

FWI, a andlise de velocidade de migragao (MVA), ou a tomografia de alta resolugao

(SCHUSTER] 2017)). Outra abordagem consiste em resolver um sistema indetermi-

nado de equacoes, onde uma imagem LSRTM é obtida para cada tiro, e no final da
inversao todas as imagens sao empilhadas para obter a secao migrada final. Esta

estratégia faz com que a inversao LSRTM seja mais robusta em relacao ao erro no

modelo de velocidade (DAI e SCHUSTER, 2013).

Por outro lado, ¢ importante mencionar que os resultados obtidos pela grande
maioria de algoritmos de inversao LSRTM, que empregam a modelagem de Born con-
vencional para gerar o dado sintético, contém informagao AVO imprecisa (ZHANG
, . Isto deve-se ao fato de que, por simplicidade e eficiéncia computacional,
a equacao de modelagem do campo espalhado é derivada sem levar em considera-

¢ao a variacao da refletividade com o angulo de incidéncia, relacionados de forma
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Figura 4.6: Comparacao entre o campo espalhado calculado pela equacao da onda
completa e a modelagem de Born para o modelo de fundo suavizado com diferentes
tamanhos de janela do filtro gaussiano. Os tragos correspondem ao receptor posi-
cionado na superficie em x=2 km. a) Comparacao para o modelo da Figura b.
b) Comparagao para o modelo da Figura c. ¢)Comparagao para o modelo da

Figura [1.5]d.

nao linear pelas equagoes de Zoeppritz (SHUEY] [1985). Portanto, o parametro de

refletividade invertido neste trabalho é funcao do coeficiente de refletividade de off-

set zero, como demonstrado por WONG] (2014)) e SCHUSTER/ (2017). YAO ¢ WU

(2017) apresentam a formulagao do problema direto que considera a refletividade
dependente do angulo de incidéncia, permitindo recuperar secoes migradas com in-

formacao AVO correta, uteis para interpretagao quantitativa.
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4.2 Migracao RTM como problema inverso

A migragao RTM produz uma representagao aproximada da refletividade do sub-
solo. A resolucao da imagem obtida a uma determinada profundidade é controlada
pelos parametros de aquisicao como a assinatura de fonte, a largura de banda de
frequéncia e a geometria de aquisicao. As propriedades do meio na profundidade e
acima dos refletores também afetam a qualidade da imagem (YAO e WU| 2015)). A
migracao RTM em modelos geologicamente complexos e com dados adquiridos com
cobertura insuficiente de fontes e receptores na superficie, produzem secoes pobre-
mente iluminadas e com baixo nimero de onda. Assim, é conveniente abordar a
migragao RTM como problema inverso.

LAILLY] (1983), TARANTOLA (1984a) e posteriormente MORA| (1989)) foram
os primeiros a constatar a semelhanca entre o operador de migracao RTM e o gra-
diente da funcao objetivo computado pelo método do estado adjunto. Com efeito,
considerando a fungao objetivo que minimiza as diferencas entre o campo modelado

e o campo observado,

. 1 4 2
min - F(m) = 5;2 /0 |0u — §dps]|* dt (4.18)

1 T
— 522/0 |Ad)? dt, (4.19)
f T

e a derivada com relagdo ao parametro dm;, correspondente a i-ésima componente

do gradiente VE(m);,

51557753) _ 22/; {;muim] dt, (4.20)

a expressao da derivada de Fréchet (Equagao [4.17)) pode ser colocada em evidéncia,

para obter a relacao

6?775?) - ;Z/OT [(90(th%xz') * (—280(&-)%)) Ad} dt. (4.21)
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Sabe-se, ademais, que a convolugao garante a propriedade (YANG et all, 2015b),

/ lg(t) * F(O) h(t) dt = / (F(2) lg(—t) * h(t)] . (4.22)

de maneira que a equacao para cada componente do gradiente pode ser reorganizada

CcOomo

S E(m) :;Z /OT{(_QSO(Xi)W) (go(xi —t: x,) % Ad)| dt, (4.23)

5mi

onde o principio de reciprocidade da funcao de Green, go(x,, —t;X;) = go(X;, —t; X,.),
foi empregado para trocar a coordenada do ponto difrator x; (considerado como
fonte espalhadora) pela do receptor localizado em x,. Tendo em conta todos os
pontos do dominio x, e apenas uma fonte, o gradiente da Equagao pode ser

interpretado da forma seguinte (SCHUSTER, [2017)):

D(x,t)=campo incidente Ulx,t) :cano reverso

—N— - M
VmE(x) = | =2s0(x) uo(x, £;Xs) @ > go(x, —t:x,) * Ad

(4.24)

lt=0

= —250(x) Z D(x,t)U(x,t)

O significado fisico desta equacao indica que o gradiente da fungao objetivo pode
ser computado pela correlagao no “lag zero”(denotado pelo simbolo ®) entre o campo
de ondas incidente, ug, e 0 campo resultante da propagacao reversa dos residuos, Ad,
injetados na posicao dos receptores X,, somados em todos os instantes de tempo.
Ambos os campos sao propagados no modelo de fundo so(x). Exceptuando o fator
—2s0(x), percebe-se que a Equagao é cinematicamente equivalente a definicao
classica da migracao RTM pré-empilhamento, que emprega a correlacao cruzada en-

tre os dois campos de onda, D(x,t) e U(x,t), como condigdo de imagem no dominio
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do tiro comum (ROBEIN]| [2010):

Ommig(x) = Y D(x,)U(x, 1). (4.25)

Se o0 modelo de fundo representa uma versao suavizada do modelo verdadeiro,
durante a primeira iteracao do algoritmo de inversao, o residuo Ad apenas contém
eventos refletidos do dado observado, pois a onda direta e as refragoes registradas
no campo incidente uy cancelam as do dado observado. Isto simula o processo de
eliminacao das ondas diretas e mergulhantes na migracao RTM, consideradas como
ruido de baixa frequéncia. Portanto, a migracao RTM poderia ser entendida como
o resultado do gradiente na primeira iteragao do algoritmo de inversao de minimos
quadrados (SYMES, 2007)). Essa conexao é particularmente valida com relagao as
ondas refletidas, mas é violada nos casos em que as ondas mergulhantes sao criticas
para o sucesso da inversao (i.e. quando o modelo de fundo precisa ser atualizado),
como no caso da FWI (QIN et al., 2015).

A Equagao pode ser colocada em evidéncia no contexto da inversao iterativa
do modelo de vagarosidade s(x). Tomando, por exemplo, o método de maxima

descida como algoritmo de otimizacao, a atualizacao inicial para k = 0 tem a forma:

() = )+ 209 2 2 [ (Pt (g, )« 0

(4.26)

que pode ser reorganizada como
IMyer, (X) = $1(X) — So(X) (4.27)

T 2 4
= QQSO(X)ZZ/O X [(%) (go(x,, —t;%x;) * Ad) | dt
f T
(4.28)
ou,

OMyet, (X) = OMpig(X) (4.29)
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onde dm,ef, € a imagem migrada atualizada que aproxima as distribuicoes de refleti-
vidade, dmpm, ¢ a imagem obtida pela migragao RTM, e o fator —2sy(x) é absorvido
pelo passo a por conveniéncia notacional. Assim, o algoritmo de inversao LSRTM
consiste em atualizar iterativamente a refletividade dm,.s, até atingir a convergencia.
Neste caso, o dado sintético empregado no calculo dos residuos é o campo espalhado
gerado pela modelagem linear descrita na secao anterior. Geralmente, o dado ob-
servado é pré-processado para tirar todos os eventos que a modelagem de Born nao
reproduz, como a onda direta, as refracoes e as multiplas. Diferentemente da inver-
sao nao linear, a funcao de Green do campo incidente permanece invariavel durante
todas as iteragoes porque so(x) nao é atualizado. Apenas é atualizada a distribuigao
de refletividade a cada iteracao. Isto implica, ademais, que o operador da migragao
RTM, L", definido como o adjunto da modelagem de Born, permanece igual a cada
iteracao (SCHUSTER], [2017).

Generalizando a Equagao para qualquer método de otimizacao local que
aproxime a curvatura da funcao objetivo, e expressando o problema de forma ma-

tricial, tem-se a relagao

Am,es = H ' Ay, (4.30)

Am, = [L"L] ' LTAd, (4.31)

que descreve o processo de migracao como problema inverso de minimos quadrados.
Observa-se que o resultado obtido na migracao RTM esta relacionado a imagem
da LSRTM através do inverso da matriz Hessiana [LTL]_l. Uma outra forma de
interpretar a inversa da matriz Hessiana, é como um filtro de deconvolucao que
focaliza e pondera as amplitudes da imagem migrada Am,,;; para aproxima-la do
modelo verdadeiro Am,s.

Neste trabalho, a matriz [LTL] g aproximada de forma iterativa, e o modelo
de refletividade verdadeiro Am, é invertido iterativamente pelo método LBFGS,

de acordo com o algoritmo descrito na secao seguinte.
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4.3 Algoritmo de inversao LSRTM

O algoritmo de inversao LSRTM desenvolvido neste trabalho pode ser resumido nos

7 passos seguintes:

1. Para cada fonte f e conjunto de receptores r, é calculado o residuo inicial Ad,
subtraindo o campo incidente registrado na superficie, ug, do dado observado[]

Calcula-se também a fungao objetivo para o residuo inicial, segundo a Equacao

418

2. Gera-se o gradiente dm,,;, através da migragao do residuo Ad. Este passo é

equivalente ao processo de migracao RTM convencional.

3. Calcula-se o passo a que minimiza a fungao objetivo, por meio de um algoritmo
de busca em linha, e a direcao de atualizacao do modelo de vagarosidade,

determinada pelo algoritmo LBFGS.

4. Estima-se o modelo de vagarosidade atualizado, s;(x). Posteriormente, o mo-
delo s1(x) é subtraido do modelo de fundo sy(z) para se obter o modelo de

refletividade atualizado, dmy., (Equacao [4.27)).

5. Para cada fonte f e conjunto de receptores r, modela-se o dado calculado du
através da modelagem de Born, resolvendo as Equacoes e [4.11 onde o
termo da fonte do campo espalhado é o produto entre o campo incidente ug e

o termo da refletividade, dm,.t,, calculada no passo anterior.

6. Para o novo dado calculado du, calcula-se o novo residuo Ad e a nova funcao

objetivo.

7. Se atingido o critério de parada, finaliza-se a inversao. Caso contrario, volta-se

para o passo 2, onde o novo residuo é migrado.

Tsto equivale a remover a onda direta e as refracdes dos dados observados, uma vez que o modelo
de fundo, so(x), onde o campo incidente se propaga, é uma versao suave do modelo verdadeiro.
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Nota-se que o processo de LSRTM demanda a solugao de trés modelagens da
equacao da onda para trés tipos diferentes de fontes. A primeira fonte é a fonte sis-
mica que origina o campo de ondas incidente. A segunda modelagem cria o campo
de ondas ascendente pela aproximagao de Born. O terceiro tipo de propagacao esta
relacionado a extrapolagao dos residuos em tempo reverso para gerar o gradiente.
Isto representa um aumento do tempo computacional na ordem de O(3k) em relagao
a migracao RTM, onde k é o nimero de iteragoes da LSRTM (SCHUSTER; [2017).
Junto a sensibilidade aos erros do modelo de fundo, o alto custo computacional
representa a outra grande limitacao do método e geralmente sao implementadas di-
ferentes técnicas de codificagao de fase das fontes para combinar varios subconjuntos
de familias de tiro comum (CSG - common-shot gathers) em um ou varios super-
gathers, a cada iteragao. Para isso, um termo de regularizacao deve ser acrescentado
na fungao objetivo, a fim de estabilizar os artefatos produzidos na inversao simulta-
nea dos tiros. Como nenhum termo de regularizacao ou técnica de supergather foi
levada em consideracao, neste trabalho foi empregada a abordagem convencional,

em que o numero total de fontes é modelado ao longo de todas as iteragoes.

4.4 Experimentos numeéricos

Nesta secao sao apresentados os resultados da inversao LSRTM aplicada em trés
modelos sintéticos 2D. As imagens obtidas na inversao, sao comparadas com oS
resultados da migracao RTM. Os primeiros dois testes consistem em imagear um
modelo de camadas plano-paralelas e um modelo de pontos difratores incorporados
numa regiao perto de um corpo de sal. Avaliou-se o desempenho da LSRTM sobre
tais configuracoes simples com a finalidade de ter um entendimento sobre como este
algoritmo opera no que diz respeito a reducao de artefatos de migracao, deconvolugao
da fonte e a ampliagao do espectro de amplitude das imagens. O terceiro modelo,
significativamente mais complexo e de maiores proporgoes, consiste em uma versao
reamostrada do modelo Sigsbee2a (PAFFENHOLZ et al., 2002).

Como ja foi mencionado, no que se refere ao pré-processamento dos dados, é
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comum remover a energia das multiplas porque estas nao podem ser preditas pela
modelagem linear e sao tratadas como ruido coerente nos dados. No entanto, para
evitar o crime inverso, as multiplas internas foram mantidas nos dados observados.
Em outras palavras, os dados observados foram modelados com a equacao da onda
completa, e os dados sintéticos com a modelagem de Born. As condigoes de borda
absorvente foram aplicadas em todas as bordas do modelo, e, portanto, os dados
nao contém nenhuma multipla associada a superficie.

A fonte sismica é assumida como conhecida durante a inversao. As ondas direta
e refratadas, que nao contribuem ao imageamento dos refletores, foram subtraidas
dos dados observados, através da modelagem no meio de fundo.

A cada iteragao, o gradiente é pré-condicionado pela inversa da diagonal da
pesudo-Hessiana, como apresentado na se¢ao [3.40 Um detalhe a ressaltar é que,
como o modelo de fundo nao varia, o pré-condicionador apenas precisa ser calculado

uma vez durante todo o processo iterativo.

4.4.1 Modelo de camadas plano-paralelas

O modelo de camadas plano-paralelas, apresentado na Figura [4.7/a, é representado
por uma malha regular de 500 x 226 pontos com espacamento de 5 m entre os
nés. O modelo é constituido pela camada da lamina de dgua de 80 m de espessura,
localizada no topo do modelo com velocidade v, = 1500 m/s, seguida de duas
camadas homogéneas de velocidade v, = 2000 m/s, separadas por uma camada de
velocidade v, = 2500 m/s localizada a 600 m de profundidade, com espessura de 200
m. O modelo de fundo empregado na migracao (Figura .b), é o meio verdadeiro
sem a camada de alta velocidade. Assim, o objetivo do experimento é imagear o
topo e a base da camada de alta velocidade.

Uma das razoes pelas quais a migragao por minimos quadrados é atrativa, ¢é
a sua eficiéncia na reconstrucao de modelos quando aplicada a dados incompletos
e aquisi¢coes com amostragem pobre em tiros, ja que ajuda a reduzir os artefatos

de aquisicao de maneira natural. Neste teste, o nimero de receptores ¢ mantido
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fixo e igual ao nimero de pontos do modelo na dire¢ao horizontal, mas apenas sao
modelados 11 tiros para simular uma aquisicao sismica com pouca cobertura de

fontes. Os parametros da modelagem e inversao implementados sao apresentados

na Tabela 411
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Figura 4.7: Modelo de quatro camadas plano-paralelas. a) Modelo verdadeiro. b)
Modelo de fundo.

A Figura mostra o resultado da migracao RTM. As cores branca e preta
representam valores de refletividade positiva e negativa, respectivamente. Na se¢ao
migrada é possivel observar que tanto o topo quanto a base da camada de alta
velocidade sao parcialmente iluminados. As amplitudes de ambos os refletores sao
maiores na parte central do modelo devido ao fato de que um maior nimero de fontes
contribuem na iluminacao desta zona, se comparado com as regioes laterais. Além
do mais, nota-se que a amplitude do refletor superior é maior do que a do inferior.
Isto se deve ao o operador adjunto, LT, que nao preserva as amplitudes. Por tltimo,
percebe-se a presenca de artefatos com forma eliptica acima do refletor superior,

provenientes do operador de migracao em meios homogéneos. A manifestacao de tais
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Tabela 4.1: Parametros utilizados na modelagem e inversao do modelo de camadas
plano-paralelas

Parametros Valor
Numero de nés 500 x 226
Espacamento da malha 5m
Amostragem temporal 0.0005 segundos
Tempo de gravacao 2.5 segundos
Numero de tiros 11
Espacamento entre tiros 250 m
Profundidade dos tiros 10 m
Numero de receptores 500
Espacamento entre receptores 5 m
Profundidade dos receptores 10 m
Frequéncia de corte da fonte (Ricker) 60 Hz
Nimero de gradientes armazenados (LBFGS) 5
Numero méximo de iteracoes 100
Critério de parada adicional 522’3 < 1%

artefatos é consequéncia da pobre cobertura de fontes consideradas no experimento,
que evita que as elipses de migracao sejam colapsadas eficientemente.

x (km)

z (km)

1 1 1 1

Figura 4.8: Resultado da RTM para o modelo de camadas planas paralelas

Por outro lado, a Figura mostra o resultado da LSRTM depois de 10 itera-
¢oes. Em comparacao com a migragao RTM, a imagem invertida apresenta refletores
mais uniformes e significativamente melhor resolvidos em toda a extensao horizon-
tal do modelo, incluindo as regices perto das bordas. As amplitudes dos refletores
também sao melhor conservadas em profundidade, especialmente no caso do refletor
inferior. Adicionalmente, os I6bulos que conformam os refletores, associados a assi-

natura da fonte, sao mais finos, o que evidencia o efeito deconvolutivo da LSRTM.
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Isto é traduzido em imagens com melhor resolucao espacial, tal como indica o es-
pectro de amplitude da Figura [4.10] onde é possivel observar que o resultado obtido
por LSRTM abarca um espectro mais amplo, tanto nas baixas quanto nas altas
frequéncias.

x (km)
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Figura 4.9: Resultado da LSRTM para o modelo de camadas planas paralelas depois
de 10 iteracoes.
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Figura 4.10: Comparacao dos espectros de frequéncia espacial para os resultados da
migracao RTM (Figura e LSRTM (Figura

Mesmo que exista uma reducao das elipses de migracao mencionadas, ainda
sao preservados alguns destes artefatos nas partes laterais da imagem. Além do
mais, existem reverberagoes de alta frequéncia com a mesma inclinagao dos refletores
horizontais. Estes artefatos estao associados as multiplas remanentes nos residuos
que sao retropropagadas e migradas ao longo das iteracoes, causando um efeito de
ajuste excessivo dos dados na imagem final. Para remover este tipo de artefatos, é

possivel empregar, por exemplo, técnicas de regularizacao que levem em consideragao
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a orientagao dos refletores (e.g. DE SOUZA et al), 2019) e facam a inversao mais

estavel, ou empregar aproximacoes de Born de mais alta ordem.

Ainda por cima, a evolucao da fungao objetivo apresentada na Figural4.11] indica
que o erro é reduzido drasticamente nas primeiras iteragoes. Aproximadamente
depois das primeiras 10 iteragoes, nao ha reducao no erro que justifique a continuagao
do processo iterativo. De fato, o ruido de alta frequéncia é acentuado em iteragoes
posteriores, como mostra a Figura [£.12] para a iteragdo nimero 38, e os perfis
verticais no meio da segdo migrada da Figura [£.13] A iteragao 38 corresponde
a ultima iteracao da inversao, parada por falha no algoritmo de busca em linha.
Isto pode ser devido ao fato de que o modelo de fundo nao representa uma versao
suavizada do modelo verdadeiro, e que os dados calculados e os dados observados
nao foram modelados com a mesma equagao. Como a modelagem nao contempla
todos os eventos do dado observado, o valor da funcao objetivo jamais chegara a

Zero.

E(m) normalizada
< < =
=~ (=] oo

<
b
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) 10 15 20 25 30 35

Iteragoes

Figura 4.11: Evolucao da funcao objetivo para o modelo de camadas plano-paralelas.
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Figura 4.12: Resultado da LSRTM para o modelo de camadas planas paralelas
depois de 38 iteracoes. A inversao ajusta excessivamente o dado, aumentando o
ruido de alta frequéncia.
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Figura 4.13: Perfis verticais da se¢do migrada na posi¢ao x = 1.25 km. a) Iteracao
10. b) Iteragao 38.

4.4.2 Modelo de pontos difratores com corpo de sal

O segundo teste consistiu em imagear 9 pontos difratores localizados na parte in-
ferior (aproximadamente a 900 metros de profundidade) de uma regiao com uma
distribuicao de velocidade que varia suavemente até o embasamento de alta velo-
cidade no fundo do modelo, e contém um corpo de sal de velocidade v, = 4500
m/s, como ilustra a Figura . As dimensoes do modelo sao iguais as descritas no
teste da segao anterior, assim como os parametros de modelagem e inversao (Tabela

4.1)). O corpo de sal é assumido como interpretado corretamente, conhecendo sua
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posicao e dimensgoes exatas. Somente os pontos difratores sao considerados como
as perturbagoes a serem imageadas. Em outras palavras, o modelo de fundo é igual
ao modelo verdadeiro sem a presenca dos pontos difratores. Esta configuragao foi
escolhida para avaliar o desempenho da LSRTM no imageamento de objetivos de
interesse perto e embaixo de estruturas saliferas com geometrias complexas, onde a
iluminacao ¢é limitada. Ademais, os pontos difratores sao elementos fundamentais
na geracao de imagens posto que podem ser empregados para construir qualquer
refletor complexo. Em segundo lugar, eles dao uma medida direta da qualidade da
imagem, particularmente da resolucao.
modelo
x (km)

0 0.5 1 1.5 2 2.5
0 T T T T

(m/s)

Figura 4.14: Modelo de pontos difratores com corpo de sal.

A Figura mostra o resultado da migragao RTM convencional, equivalente
a primeira iteragao do algoritmo LSRTM. O dado empregado para o imageamento
contém apenas o campo ascendente produzido pelos pontos difratores, uma vez que
os demais eventos registrados nos sismogramas sao cancelados pela diferenca entre
o campo de fundo e o dado observado, como indica a Figura [£.19/c. Os pontos di-
fratores sao fracamente imageados, sendo os mais afetados aqueles posicionados na
parte inferior direita do modelo, onde a iluminacao é mais deficiente. As imagens
dos pontos da parte esquerda do modelo apresentam inclinacoes, devido ao corpo de

sal que desvia as ondas propagadas do lado direito do levantamento e portanto, a
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Figura 4.15: Resultado da RTM para o modelo de pontos difratores.

iluminacao de tais pontos é assimétrica. Os pontos centrais sao os melhores image-
ados e mais focalizados ja que a camada de alta velocidade do embasamento produz
o efeito de reflexao total interna para as fontes propagadas do lado esquerdo do
levantamento. Uma evidéncia deste fenomeno é a presenca do artefato de baixa
frequéncia em forma de “V” no meio do modelo, correspondente ao operador de
migracao associado as ondas refletidas.

Por outro lado, percebe-se que a imagem esta contaminada de ruido de baixa
frequéncia e alta amplitude, produzido pelo grande contraste de velocidade no mo-
delo. Um filtro laplaciano é implementado para tirar o ruido de baixa frequéncia e o
resultado é apresentado na Figura[4.16| Pode-se notar que o ruido de baixa frequeén-
cia é reduzido quase por completo, mas ainda permanecem na imagem artefatos de
alta frequeéncia, e os pontos difratores continuam tendo uma aparéncia desfocada e
amplitudes desbalanceadas e assimétricas.

Em contrapartida, o resultado obtido pela inversao LSRTM é mostrado na Figura
.17 a e[4.17b, para as itera¢oes niimero 20 (resultado preliminar) e 100 (resultado
final), respectivamente. Adicionalmente, a Figura mostra a evolucao da funcao
objetivo em relagao ao nimero de iteracoes, onde verifica-se que o algoritmo converge
até atingir o critério de parada de nimero maximo de iteragoes. De forma similar
ao teste da secao anterior, a diminui¢ao mais pronunciada do funcional é produzida

nas primeiras iteragoes.
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Figura 4.16: Secao RTM para o modelo de pontos difratores, depois de aplicado um
filtro laplaciano.
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Figura 4.17: Resultado da LSRTM para o modelo de pontos difratores. a) 20 itera-
¢oes. b) 100 iteragoes.

Em ambas as imagens da Figura [£.17] a melhora na resolugdo em relagao ao
foco dos pontos difratores é clara, além do realce das amplitudes, especialmente

para os pontos menos iluminados e aqueles com iluminacao assimétrica. O efeito
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Figura 4.18: Evolucao da fungao objetivo para o modelo de pontos difratores.

deconvolutivo é evidente no sentido de que a influéncia da assinatura da fonte na
imagem é minima, se comparado ao resultado da migracdo RTM (Figura .
Comparando ambos os resultados da Figura [4.17, comprova-se que a contribuicao
das iteracoes posteriores é a de melhorar o foco dos pontos difratores e reduzir a
presenca dos elementos que nao fazem parte da refletividade verdadeira, como por
exemplo, o corpo de sal. Os artefatos que poluem a imagem migrada também sao
diminuidos quase na sua totalidade, segundo o observado na Figura [£.17]b.
Finalmente, a Figura demonstra como o operador L aplicado ao modelo
Am obtido como resultado do processo de inversao, produz um dado sintético que
se aproxima muito mais do observado, se comparado ao dado sintético obtido a

partir da secao migrada com a RTM.
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Figura 4.19: Comparagao entre sismogramas sintéticos calculados com a modelagem
de Born para um tiro posicionado em x = 625 m. a) Dado demigrado a partir da
segdo RTM inicial. b) Dado demigrado na iteragao 100. ¢) Sismograma observado.

4.4.3 Modelo Sibgsbee2a

O teste final da inversao LSRTM foi realizado sobre uma versao adaptada do modelo
Sigsbee2a, reamostrado em uma malha de diferencas finitas de dimensao 1200 x
400 pontos, com espacamento de 5 metros entre os nés. Os dados observados sao
gerados usando o modelo de velocidade apresentado na Figura [£.20] Por sua vez, o
modelo de fundo empregado na migragao é apresentado na Figura[d.21] O modelo de
refletividade verdadeiro é obtido através da diferenca entre a vagarosidade verdadeira

e a vagarosidade de fundo. O resultado ¢ mostrado na Figura [£.22] depois de ser

aplicado um filtro laplaciano.
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Figura 4.20: Modelo de velocidade verdadeiro.
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Figura 4.21: Modelo de fundo empregado na migracao/inversao.
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Figura 4.22: Modelo de refletividade verdadeiro.

Inicialmente, realizou-se a migragao RT'M convencional, simulando uma aquisicao
com 601 tiros, separados em intervalos de 10 metros. O resultado é apresentado na
Figura [4.23] onde observa-se que os refletores estdo contaminados por artefatos de
baixa frequéncia, especialmente perto do corpo de sal. A Figura[4.24]ilustra a se¢ao
migrada depois de ter aplicado um filtro laplaciano. Nota-se que parte dos artefatos
ainda persistem apos a filtragem. Ademais, a interpretacao dos horizontes tanto na
parte esquerda, correspondente a sequéncia sedimentar, quanto na regiao perto do
corpo de sal e em regioes profundas do modelo, estd comprometida devido a baixa
resolucao da segao. Verifica-se que a presenca do corpo de alta velocidade impede

que o algoritmo convencional de migracao RTM produza imagens confidveis.
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Figura 4.23: Secao RTM obtida com a migracao de 601 tiros.
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Figura 4.24: Secao RTM filtrada.

Como ja foi mencionado, o custo computacional envolvido em muiltiplas iteracoes
da LSRTM ¢ significativamente superior ao da RTM. Portanto, durante o processo
iterativo foi considerado um subconjunto dos 601 tiros do levantamento original. A
Figura mostra o erro entre a secao RTM original e trés subconjuntos com 301,

120 e 61 tiros. Os resultados apresentados a seguir, correspondem ao subconjunto

de 61 tiros, distribuidos a cada 100 m na superficie.
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Figura 4.25: a) Secao RTM da Figura [4.24, obtida com 601 tiros. b), c¢) e d)
mostram a diferenca entre a se¢do em a) e as segdes obtidas com 301, 120 e 61 tiros,

respectivamente. A barra de erro indica a diferenga em relacdo a se¢ao em a).
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Os parametros referentes a geometria de aquisicao e a inversao LSRTM estao
apresentados na Tabela

Tabela 4.2: Parametros utilizados na modelagem e inversao do modelo Sigsbee2a

Parametros Valor
Numero de pontos 1200 x 400
Espacamento da malha 5 m
Amostragem temporal 0.0005 segundos
Tempo de gravacao 10 segundos
Numero de tiros 61
Espacamento entre tiros 100 m
Profundidade dos tiros 10 m
Numero de receptores 1200
Espacamento entre receptores 5 m
Profundidade dos receptores 10 m
Frequéncia de corte da fonte (Ricker) 55 Hz
Numero de gradientes armazenados (LBFGS) 5
Numero méaximo de iteracoes 25
Critério de parada adicional ggﬁ’g; < 1%

A imagem obtida como resultado do processo iterativo é apresentada na Figura
.26l Se comparado & segdo RTM convencional, as caracteristicas do operador de
inversao descritas nos dois testes anteriores podem ser identificadas. Em primeiro
lugar, o resultado apresenta menos artefatos. Por exemplo, as grandes amplitudes
no topo do sal sao dramaticamente diminuidas. Ademais, as bordas do modelo sao
melhor reconstruidas, o que indica que a inversao consegue compensar regioes do mo-
delo com baixa multiplicidade do sinal. Isto também é deixado em evidéncia na area
do pré-sal, do lado direito inferior do modelo, onde refletores que nao tinham sido
imageados pelo operador de RTM, sao recuperados apesar da falta de iluminagao.
A Figura apresenta uma amplificacao desta regiao, onde é possivel observar
como os refletores pobremente iluminados tem melhor continuidade e amplitudes
mais balanceadas. Os difratores igualmente espacados inseridos propositalmente no
modelo de velocidade verdadeiro também fornecem indicios de que a focalizagao da
imagem invertida é aprimorada. Adicionalmente, pode-se concluir que foi possivel
obter uma secao migrada com maior resolucao, usando apenas um subconjunto do

total de fontes empregadas na geracao da secao RTM inicial (aproximadamente um
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décimo do total de tiros).

x (km)
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Figura 4.26: Secao LSRTM filtrada, na iteracao 25. Este resultado deve ser compa-
rado com a secao RTM da Figura

-
' N

c)

Figura 4.27: Amplificacao da area do pré-sal. a) Modelo de refletividade verdadeiro.
b) Segao RTM. c¢) Segao LSRTM. A inversao produz uma melhoria na continui-
dade dos refletores (seta esquerda) e preserva as amplitudes de refletores com pouca
iluminagao (seta direita).
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Finalmente, para quantificar a acuracia da inversao em diferentes partes do mo-

delo, foi calculado o fator de qualidade proposto por (WU e ALKHALIFAH| 2015):

Correlagao; = Z > ou(x,, t)dd(x,,1)

r Nr \/Zt Cs'LL(Xr, t)5u(xr, t) Zt (‘)‘d(xr7 t)(sd(xh t) (432)

onde du(x,,t) e dd(x,,t) sd@o os dados calculado e observado para a fonte f, x, é a
posicao de cada traco r relativa a cada fonte, e N, é o nimero total de receptores por
fonte. Se o modelo invertido consegue reproduzir exatamente os dados observados,
entao o valor da correlacao é igual a 1 para todas as fontes. Este teste é particular-
mente 1util no caso de dados reais onde nao é possivel comparar o modelo invertido
com o modelo verdadeiro, uma vez que este tltimo é desconhecido. A Figura
mostra a correlagao entre os dados calculados e os dados observados para os 61 tiros
modelados. Percebe-se que a distribuicao de refletividade obtida pelo algoritmo de

LSRTM consegue reproduzir com razoavel precisao os dados observados.

1~

Correlacao
o o o
D | oo
T T T

o
o

0.4 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6

Coordenada da fonte (km)
Figura 4.28: Correlagao entre dados calculados e dados observados, segundo a po-

sicao dos tiros. Em azul, correlagao para os dados calculados na primeira iteragao.
Em vermelho, correlagao para os dados calculados na iteracao 25.
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Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

No presente trabalho foram abordadas as técnicas de inversao FWI e LSRTM, basea-
das na modelagem da equacao de onda, com a finalidade de reconstruir propriedades
acusticas do subsolo a partir de medigoes sismicas registradas em superficie. A estru-
tura de ambos os algoritmos é similar, porém, os objetivos da FWI e da LSRTM sao
diferentes em esséncia: a primeira busca recuperar o campo de velocidade completo,
enquanto a segunda estima a refletividade verdadeira em funcao das perturbacoes
do meio. Em segundo lugar, a FWI consegue inverter tanto os eventos refletidos
quanto as ondas diretas e refratadas, atualizando o modelo de velocidade a cada
iteracao. Por outro lado, a LSRTM aprimora a resolucao da se¢ao migrada usando
apenas as reflexoes de primeira ordem, mantendo o modelo de fundo fixo durante
todo o processo.

Os experimentos numeéricos realizados com a inversao FWI mostraram que o
emprego do gradiente pré-condicionado por um operador que aproxima o efeito da
diagonal da Hessiana, acelera a convergéncia do processo iterativo e favorece a atu-
alizacao das partes mais profundas do modelo. O operador adotado neste trabalho
levou em consideragao apenas a componente do lado das fontes na Hessiana aproxi-
mada, que equivale a compensar o gradiente por perdas de iluminagao. O emprego
de outros tipos de pré-condicionadores, como por exemplo, um que considere a com-
ponente do lado dos receptores, assim como a analise da influéncia destes operadores

na direcao de busca no decorrer do processo iterativo, é uma das propostas a serem
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estudadas no futuro.

Também, foi demonstrado que o emprego de estratégias multiescala permitiu
obter modelos de velocidade mais detalhados e préximos dos verdadeiros, uma vez
que ajudam a reduzir a nao linearidade do problema. As duas estratégias implemen-
tadas recuperaram satisfatoriamente a parte rasa do modelo Marmousi. Porém, a
analise do erro relativo indicou que a estratégia de filtragem de frequéncias atingiu
um resultado mais preciso nas regioes de alto contraste de velocidade, especialmente
na parte inferior do modelo. Em relacao ao custo computacional, uma alternativa
interessante em relacao a estratégia de janelamento de offsets, consiste em simular
uma menor quantidade de disparos nas primeiras iteragoes, onde o tamanho da ja-
nela é maior e a influéncia das fontes localizadas na parte central do levantamento é
praticamente nula. Uma vez que o tamanho da janela é reduzido, é possivel conside-
rar um numero de fontes maior. Outra alternativa de inversao multiescala, consiste
em combinar as duas estrategias apresentadas de forma simultanea.

Por outro lado, a inversao LSRTM ¢ resolvida frequentemente com algoritmos de
inversao linear tipo gradiente e um passo calculado de forma analitica, requerendo
que os operadores de migracao e modelagem linear sejam exatamente adjuntos para
garantir a convergéncia. No entanto, neste trabalho foi demonstrado que é possivel
obter distribuigoes de refletividade com resolucao melhorada através do algoritmo
LBFGS, que emprega a busca em linha para calcular o passo a cada iteracao, evi-
tando assim problemas de convergéncia associados a operadores pseudo-adjuntos.

Em relacao aos experimentos numéricos realizados na inversao LSRTM, foi pos-
sivel obter secoes com melhoras significativas no imageamento dos horizontes, es-
pecialmente em regides perto do corpo de sal do modelo Sigsbee2a. A redugao de
artefatos presentes nas secoes RT'M convencionais também foi atingida através da
inversao. Tais artefatos produzem sinal na modelagem por demigracao, que é supri-
mido na diminuicao dos residuos em iteragoes posteriores. Mesmo tendo um ganho
consideravel no balanceamento das amplitudes, focalizagao e na reducao de ruido

de baixa frequéncia, conclui-se que é necessario incorporar técnicas de regularizagao
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para diminuir os artefatos de alta frequéncia produzidos pelo excessivo ajuste dos
dados.

Os resultados obtidos no capitulo 4 assumem que os modelos de fundo empre-
gados na migracao sao suficientemente préximos do modelo real. Porém, tanto o
modelo de fundo quanto a refletividade deveriam ser invertidos de forma conjunta.
Abordagens que combinem o uso da FWI com a LSRTM sao outro ponto a levar em
consideracao em estudos posteriores.

As conclusoes deste trabalho se aplicam unicamente a modelos acusticos e iso-
trépicos da Terra, e nao se estendem a cendarios mais complexos que consideram,
entre outros fatores, fenomenos de anisotropia, atenuacao, elasticidade e ruido nos
dados. Portanto, a adaptacao dos métodos empregados para aplicacoes em modelos

mais realistas, ¢ uma das diregoes a serem consideradas no futuro.
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