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Capitulo 1

Introducao

A pesquisa na drea do petrdleo e gés esta se tornando cada vez mais relevante na sociedade
moderna. Isto se da devido ao fato da energia fossil ser a principal fonte de energia
utilizada no mundo atualmente, e pela grande dificuldade de se encontrar e explorar estes
hidrocarbonetos em novos reservatorios.

Os primeiros campos de petréleo comegaram a ser explorados em meados do século
XIX, de modo que suas descobertas foram facilitadas, em sua maioria, pela proximidade
com a superficie e sua geologia simples (SHERIFF, 2002). Entretanto, com o avanco na
andlise de dados sismicos e do emprego de novas técnicas na sismica de exploracao, foi
possivel a descoberta de novos reservatdrios, em regides mais profundas e com geologia
mais complexa (DI BARTOLO, 2010; SANTOS, 2012).

Embora, historicamente, os métodos sismicos tenham sido mais utilizados pela indus-
tria petrolifera na prospeccao de hidrocarbonetos (KEAREY et al., 2009), outros métodos
geofisicos também sao utilizados, isoladamente ou em conjunto, na identificacdo e carac-
terizacao de novas reservas, € no gerenciamento de reservatorios ja existentes. Alguns
desses métodos aproveitam os fendmenos naturais (gravidade, magnetismo terrestre, ma-
rés, terremotos, etc.) para gerar dados utilizados posteriormente no imageamento do sub-
solo. Outra classe de métodos existente € a que utiliza os dados provenientes de estimulos
artificiais. Nestes métodos, utiliza-se uma fonte artificial para a introdu¢do de energia na
regido de interesse, de modo que esse estimulo propicia a geragdo de um campo magné-

tico, elétrico ou de pressdo, que podem ser utilizados de forma andloga aos métodos de



campos naturais no imageamento de subsuperficie.

O método sismico, em especifico, baseia-se no uso dos dados capturados por recepto-
res, normalmente localizados na superficie terrestre (geofones) ou na superficie aquatica
(hidrofones), e que sdo gerados por meio dos efeitos da propagagdo de ondas sismicas (re-
fracdes, difragdes, reflexdes) advindas da energia liberada por uma fonte artificial. A onda
emitida pela fonte viaja pelo subsolo, de modo que em cada regido de contraste de propri-
edades, parte da energia é refletida e capturada pelos receptores, e parte da energia segue
descendente até encontrar outra regido de contraste e, de forma andloga a supracitada,
ter sua energia particionada, gerando assim um ciclo. Os registros sismicos sdo salvos
em sismogramas onde estdo contidas informagdes sobre a posicao das fontes e recepto-
res, informagdes cinemaéticas referentes aos tempos de transito e informag¢des dindmicas
referentes a amplitude do sinal (SANTOS, 2012).

Em uma etapa posterior a da aquisi¢cao dos dados, ocorre o processamento dos dados
sismicos, que classicamente € subdividido em trés etapas: deconvolu¢do, empilhamento
e migracdo (YILMAZ, 2001). Em linhas gerais, no processamento dos dados sismicos
busca-se, por meio de softwares e algoritmos computacionais, manipular o sinal sismico
digital contido nos sismogramas para aumentar a razao sinal/ruido. Posteriormente es-
tas informagdes sdo processadas através de técnicas de imageamento (migragdo, inversao
de dados sismicos, etc), fornecendo assim uma “imagem” representativa da geologia da
subsuperficie, que em conjunto com todas informagdes geoldgicas e petrofisicas aferi-
das, propiciam a identificacdo e controle de possiveis reservas de hidrocarbonetos (DI
BARTOLO, 2010; MARTINS, 2015).

No presente trabalho aborda-se o imageamento por meio da técnica de inversao co-
nhecida como "Full Waveform Inversion"(FWI), que utiliza a equacdo completa da onda
para estimar os parametros elasticos de subsuperficie, fornecendo imagens de alta resolu-
cdo. Esse tipo de abordagem € mais completa e atual do que outras técnicas utilizadas no
passado, como a tomografia por exemplo, pois além de utilizar informacdes cinematicas
do tempo de transito, utiliza também as amplitudes gravadas no sismograma, produzindo

assim imagens mais precisas e com maior resolucio (ROMDHANE et al., 2011).



A qualidade da imagem obtida no processo de inversdo estd diretamente ligada a acu-
rdcia na resolugio do problema direto, ou seja, a modelagem da propagacio de ondas. E
por meio da solu¢do do problema direto que se obtém um sismograma sintético associado
a um dado modelo fisico, que posteriormente € utilizado no processo iterativo de inversao.

Em linhas gerais, o objetivo de um algoritmo de FWI € tentar encontrar o melhor
modelo de propriedades que, por meio da modelagem de propagacdo de ondas, gere um
sismograma sintético tdo proximo quanto se queira do sismograma registrado em campo.
Entretanto, é sabido na literatura que a FWI é um problema mal posto, que falha nos
critérios de unicidade e de estabilidade de solu¢dao (ASTER et al., 2005; FICHTNER,
2010; VIRIEUX e OPERTO, 2009).

Em busca de tentar estabilizar o processo de obtencao da solug¢do para problemas mal
postos, trabalhos atuais vém sendo desenvolvidos na drea de FWI empregando a meto-
dologia conhecida como regularizacdo (ASNAASHARI et al., 2013; DAI et al., 2017;
MAHARRAMOV et al., 2016). Nessa técnica, por meio de imposi¢des de restrigdes que
alteram a funcdo objetivo de forma estratégica, busca-se solu¢des mais estaveis para o pro-
blema (ENGL et al., 1996). E nesse contexto que o presente trabalho foi desenvolvido.
A proposta original desta tese é o emprego do Indice de Incoeréncia Geolégica (IIG),
proposto por SANTOS (2012), como restricdo no processo de regularizacao do problema
inverso. Os resultados numéricos mostraram que o uso do IIG como um vinculo que car-
rega em si informagdes relacionadas ao acamamento sedimentar do subsolo, direcionou a
solu¢do do problema para uma solucao mais geologicamente provavel, fornecendo assim

uma imagem mais precisa da subsuperficie, se comparado com o FWI tradicional.

1.1 Revisao bibliografica

Os primeiros trabalhos que introduziram o conceito do FWI foram desenvolvidos por
LAILLY e BEDNAR (1983) e TARANTOLA (1984) e datam do comeco da década de
80. Nestes trabalhos os autores desenvolvem a formulagdo cldssica do FWI, buscando
solucionar o problema inverso no dominio do tempo.

Embora muita teoria tenha sido desenvolvida a partir dos estudos preliminares em
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FWI das décadas de 80 e 90, o emprego do FWI em grande escala na industria do petréleo
apenas foi colocada em linha de produgio nos tltimos 20 anos (METIVIER et al., 2013).
Muito desse avango se deve aos trabalhos de PRATT (1999) e PRATT e SHIPP (1999) no
emprego da inversdo no dominio da frequéncia utilizando a equagdo da onda acustica, e
ao trabalho de BUNKS et al. (1995) que propuseram o conceito do método multigrid, que
objetiva melhorar a inversdo por meio da decomposi¢do por escalas. Ambos os trabalhos
sdo a base da teoria da inversao multi-escala que € tdo empregada pela literatura atual, e
também ¢é utilizada na presente tese.

Em 2004, SIRGUE e PRATT (2004) finalizaram os estudos em inversao multi-
escala no dominio da frequéncia apresentando uma estratégia para escolhas adequadas
de frequéncias usadas para a inversdo, e demonstraram que com poucas frequéncias é
possivel representar um dado sismico na inversao.

Nos tltimos 15 anos o uso da FWI foi difundido tanto na inddstria do petréleo, quanto
na academia, de modo que até os dias atuais, diferentes artigos relacionados a drea sdo
publicados semanalmente, e as pesquisas se desenvolvem em diversas frentes. Ressalta-se
como temas atuais a busca por estratégias da elimina¢@o do problema de cicle-skipping, o
uso de diferentes regularizagdes para o problema inverso, o emprego de diferentes normas
no cdlculo do residuo, desenvolvimento de novos métodos de minimizagao da funcdo ob-
jetivo, e por fim, desenvolvimento de modelagens mais robustas capazes de representar de
forma mais realista a fisica do problema e, consequentemente, prover melhores condi¢des
para a inversdo.

E importante ressaltar que embora a grande maioria da literatura referente a FWI
consista de trabalhos que utilizam algoritmos de minimiza¢do baseados em derivadas da
func¢do objetivo em relacdo aos parametros, existem estudos que utilizam a inversdao com
métodos sem derivadas, com o uso de Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Machine
Learning, entre outros (BADDARI et al., 2009; CHEN et al., 2017; ZENG et al., 2011).

Os trabalhos de FICHTNER (2010); SYMES (2009); VIRIEUX e OPERTO (2009)
sdo revisoes bibliograficas sobre o tema, e de grande valia para quem deseja se aprofundar

mais nos assuntos citados acima.



1.2 Estrutura da tese

Esta tese estd organizada de modo que no Capitulo 2 discorre-se sobre a modelagem de
propagacdo de ondas actsticas, 0 método numérico utilizado, condi¢cdes de contorno e
camadas de amortecimento utilizadas, e outros procedimentos para modelagem direta.

No Capitulo 3 aborda-se aspectos vinculados ao problema inverso. Sdo apresenta-
das algumas técnicas de resolucdo do problema e discorre-se sobre alguns algoritmos de
minimizacdo e de regularizacdo do problema inverso.

No Capitulo 4 é apresentado o Indice de Incoeréncia Geoldgico- IIG, o processo de
automatizacdo da detec¢do de interfaces e do cdlculo automatico do IIG, e por fim a
proposta de regularizagdo via IIG, nicleo desse trabalho.

No Capitulo 5 s@o apresentados os experimentos computacionais € a discussdo dos
resultados obtidos.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes.



Capitulo 2

Problema Direto

A modelagem de propagacdo de ondas, ou problema direto como € mais conhecida, obje-
tiva o cdlculo do sismograma sintético. Nas palavras de SANTOS (2012): “Se a lei fisica
L e as propriedades fisicas m sdo definidas, é possivel calcular um campo d (o problema
direto)”, ou seja, uma vez que os parametros do modelo sdo conhecidos, utiliza-se algum
tipo de modelagem para representar a lei fisica e calcular os dados d.

Existem vdrias formas de modelar o fendmeno de propagacdo de ondas, sendo que as
mais cldssicas sdo por meio do emprego de operadores acusticos e operadores eldsticos.
Mais recentemente, com o aumento do poder de processamento dos computadores atuais,
trabalhos vem sendo desenvolvidos utilizando operadores visco-eldsticos, poro-eldsticos e
anisotrépicos. Esse tipo modelagem mais robusta propicia resultados com maior acuricia
na representacdo da propagacdo da onda, mas contam com uma alta complexidade nas

equacgdes que modelam o fendmeno e nos algoritmos computacionais.

2.1 Modelagem da Equacao da Onda Acustica

Como o objetivo do presente trabalho € avaliar o emprego do IIG no processo de re-
gularizagdo do problema inverso, julgou-se mais apropriada a utilizacdo da modelagem
acustica para representar o problema, visto que tal abordagem possui melhor eficiéncia
computacional, se comparada as demais.

A equagdo da onda acustica para simular a propagacdo do campo de ondas no dominio



do tempo € dada por:

Fx1)—V- <$Vp (X,t)) —s(x,1), 2.1)

onde p(x,t) é o campo de pressdo, s(x,t) representa a fonte sismica utilizada, x (x) o

K (x)

modulo de compressibilidade e p (x) a massa especifica. A velocidade de propagacéo da

onda v é dada por:

v(x) = : (2.2)

Uma forma alternativa de ser efetuada a modelagem da propagacdo de ondas € por
meio de uma abordagem que resolve o problema no dominio da frequéncia. Nessa pers-
pectiva o problema é modelado por uma generalizacdo da equacdo de Helmholtz, dada

por:

w2

1
K(X)P(X, 0)+V- (EVP (x, a))> =S(x,0), (2.3)

onde P (x,®) e S(x,®) sdo as componentes do campo de pressdo e do termo fonte, res-
pectivamente, na posi¢ao X e na frequéncia .

No presente trabalho optou-se pelo uso da modelagem no dominio da frequéncia,
pois por meio dela € possivel utilizar uma técnica de estabilizacdo do problema inverso
conhecida como multi-escala, que serd discutida no Capitulo 3.

Por se tratar de um problema de valor de contorno, a resolucao numérica da Equacgado
2.3 e, consequentemente, a modelagem da propagacdo de ondas, s6 € possivel de ser rea-
lizada com a imposi¢do de condi¢des de contorno que consigam retratar, 0 mais proximo
possivel da realidade, os acontecimentos nos extremos do dominio computacional estu-
dado. Dessa forma, na borda superior do modelo prescreve-se um valor nulo para pressao
(P =0). Além disso, a propagacdo de ondas é um problema de dominio semi-infinito,
que necessita do uso de alguma estratégia para o truncamento do dominio na simulacao
computacional. Dessa forma, nesse trabalho emprega-se uma variacdo para o dominio da

frequéncia das condi¢cdes de contorno nao reflexivas propostas por REYNOLDS (1978)



para simular esse dominio semi-infinito, que para um dominio bidimensional, sdo expres-

Sas por:

ioP+vP, =0  (borda inferior),
ioP—vP,=0  (borda esquerda), 2.4)

ioP+vP, =0 (borda direita),

onde os indices x e z simbolizam as derivadas parciais em relagc@o as varidveis espaciais.

A utilizacdo das bordas ndo reflexivas propostas por REYNOLDS (1978) consegue
efetuar truncamento artificial do dominio na modelagem computacional, porém sua utili-
zacdo ndo € capaz de eliminar totalmente os artefatos numéricos provocados pela reflexao
do campo de ondas na borda inserida artificialmente. Dessa forma, em paralelo com o
emprego das bordas nao reflexivas, utiliza-se a técnica conhecida como Perfectly Mat-
ched Layer (PML), proposta por BERENGER (1994), que consiste na inser¢ao numérica
de uma camada de amortecimento que € responsdvel pela atenuacido das amplitudes das
grandezas associadas a propagacdo do campo de ondas nas regides proximas ao contorno
inserido artificialmente.

Como pode ser observado na Equacao 2.3 possui um termo referente ao termo fonte,
representado por S(x,®). Para a modelagem da propagacdo de ondas é necessdrio a
utiliza¢do de alguma técnica para a simulacdo da geragdo do pulso sismico empregado.
Na literatura € possivel encontrar diversas formas de representacdo das assinaturas das
fontes sismicas, sendo que no presente trabalho optou-se pela utilizagao da wavelet de
Ricker, construida a partir da segunda derivada da funcdo Gaussiana, que € representada

por:

F) = (1-212f2%) 700), 2.5)

onde f, € a frequéncia de pico e ¢ o tempo. A Figura 2.1 apresenta a representacio da

funcdo fonte para o caso em que a frequéncia de pico € 30 Hz.
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Figura 2.1: Exemplo da variacio temporal de uma fonte sismica.

Por tratar-se de uma fonte pontual, pode-se reescrever a Equacdo 2.5 no contexto

espacial como sendo:

Fx) = (1-222f22) 7 0) 8 (x— x,), (2.6)

onde & (x —X;) € a distribui¢do conhecida como Delta de Dirac e x; € a posi¢ao da fonte.

2.2 Metodologia Numérica

No presente trabalho emprega-se o Método das Diferengas Finitas (MDF) na obten¢do da
solucdo numérica da equacdo da onda. Nesse método discretiza-se o0 dominio por meio de
uma malha regularmente espacada em cada uma das dimensdes do problema, de modo que
as funcdes e as propriedades de interesse apenas sao consideradas nos nds da grade. Além
disso, troca-se os operadores diferenciais das equacdes por operadores de diferencas, de
modo que a equacdo diferencial parcial (EDP) torna-se um sistema de equagdes lineares,
onde a solucdo € uma aproximagdo da solucao da EDP nos pontos discretos (PETERS,
2014).

Para o desenvolvimento do presente trabalho serdo utilizados dois diferentes esque-
mas de diferencas finitas, que sao detalhadamente descritos em HUSTEDT et al. (2004).
Um de segunda ordem, em que cada equacao utiliza 5 pontos da malha, e outro de quarta

ordem, que utiliza 13 pontos. A utilizagdo de tais esquemas € feita de modo a evitar um



problema numérico conhecido como “inverse crime”, em que dados numéricos sao inver-
tidos utilizando o mesmo método e discretizagdo da modelagem direta, e assim tornam o
problema menos mal-posto do que realmente é (KAIPIO e SOMERSALOQ, 2006). Dessa
forma empregou-se o esquema de quarta ordem, computacionalmente mais caro, para si-
mulagdo dos dados "observados", e o esquema de segunda ordem, mais rapido, para as

simulagdes no processo de inversao.

2.2.1 Fonte Sismica, Camadas de Amortecimento e Condicoes de

Contorno

A versdo discreta da funcao fonte para o dominio da frequéncia é obtida através da trans-
formada de Fourier do sinal discreto da fonte no dominio do tempo, por meio de um
algoritmo de DFT (Discrete Fourier Transformation).

Como ja descrito anteriormente, no presente trabalho foram empregadas as camadas
de amortecimento PML nas regides proximas ao contorno. As versdes discretas das fun-

coes de atenuacao sio dadas por:

E=E() =1+ i%, 2.7)
e
E=E(@) =1+ i%, 2.8)
em que:
¥(x) = cpur.cos (g i L) , (2.9)
¥(2) = cpuLcos (g Lpiﬂ) , (2.10)

onde cpyr € um parametro escolhido experimentalmente, e Lpy; € a largura da camada
de amortecimento utilizada.
Para os nés localizados nas bordas artificiais € necessdario a utilizagdao da versao dis-

creta das Equacdes 2.4, dadas por:
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Pj—Pj-1

0P j+v; A 0 (borda inferior),
P.i.—P

IOP; j —v;, ]% =0  (borda esquerda) (2.11)
P i—P_;

ioP;j+v; ,—”T’” =0 (borda direita.)

2.2.2 Esquema de Segunda Ordem

No esquema de segunda ordem, a equacdo referente ao né i, j da malha utiliza as gran-

dezas discretas do préprio né i, j e dos 4 nds adjacentes, como pode ser visto na Figura

2.2-a. Dessa forma, pode-se escrever:

C\P,j+CP 1 j+CPy1,j +CyPj 1 +C5P j1 = 83, (2.12)

onde os coeficientes C sdo calculados da seguinte forma:

C, = 1 bi—%,j

AT, )

1 by
G éa:;’ (2.13)

Co= 1 bi,jf%

SIS

s = 1 bi,j—i—%,

&jA? éZﬁ%

onde A representa o espacamento da malha de diferencas finitas e b; ; representa o inverso
da massa especifica no né i, j. Além disso, € importante ressaltar que os pardmetros com

indices intermedidrios b, 1jels & it e ézj 11,830 calculados por média aritmética.
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2.2.3 Esquema de Quarta Ordem

No esquema de quarta ordem, a equacgao referente ao n6 i, j da malha utiliza as grandezas
discretas do préprio né i, j e de 12 nés adjacentes, como pode ser visto na Figura 2.2-b.

Dessa forma, pode-se escrever:

C\Pj+CP1j+CPyj+CyPj 1 +C5P ji
+CePi—2,j +C7Piy2 j+CsP, j 2 +CoP; j12 (2.14)

+CioPi—3,; +C11Py3,; +Ciobj 3 +Ci3b j3 = sij,

onde os coeficientes C sao calculados da seguinte forma:

on
Cs
1
X
l z
.CQ 'C 1 C 3 Cuo Cs C» Cy Cy C7 Cn
Cs

Cy

5
Cig
z z

(a) Esténcil do esquema de 5 pontos. (b) Esténcil do esquema de 13 pontos.

Figura 2.2: Discretizacdo da malha de diferencas finitas para esquemas de segunda e
quarta ordem, respectivamente.
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2.2.4 Sistema Linear

(2.15)

A utilizac¢do dos esquemas de diferencas finitas, assim como as condi¢des de contorno

citadas anteriormente, converte o problema em um sistema de equacdes que pode ser
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repr esentado como:

B(x,0)p(x,0) =s(x,®), (2.16)

onde B(x,®) é a matriz de impedancia, que é esparsa e possui coeficientes com valores
complexos, p(x, @) é o vetor que contém as aproximagdes para o campo de onda nos nés
da grade, e s(x,®) é o vetor independente correspondente a fonte sismica. O sistema
obtido € resolvido com fatora¢do LU, por meio do pacote SuperLU (DEMMEL et al.,
1999).
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Capitulo 3

Problema Inverso

A "Full Waveform Inversion"(FWI) é uma técnica que busca recuperar, com alta resolu-
cdo, o modelo de propriedades de uma regido de interesse. O problema de imageamento
da FWI, em suma, € um ajuste de curva, onde busca-se um vetor de parimetros x* que
minimize o funcional f()), dado pela diferenga entre os dados sismicos observados em
campo e os dados obtidos com a simulacdo. De uma forma simplificada, como pode ser
visto na Figura 3.1, o que um algoritmo de FWI faz € buscar, a partir de um modelo ini-
cial de parametros ), modelos que convirjam iterativamente, utilizando algum processo
de minimizag¢do, para um modelo tdo proximo quanto o necessario do modelo geoldgico
que gerou os dados observados.

O processo de estimagdo dos parametros em um problema inverso € muito sensivel,
de modo que a qualidade dos dados (precisd@o na medigdo, presenca de ruidos,...), assim
como a quantidade de dados, t€ém vital importancia no fornecimento de informacdes para
resolucdo do problema. Problemas inversos que possuem incertezas na obtengdo e/ou
quantidades pequenas de dados, geralmente ferem as condi¢des de existéncia, unicidade
e estabilidade de solugdo, propostas por Hadamard para um problema bem posto (HA-
DAMARD, 1902).

No contexto de imageamento sismico, no qual esse trabalho estd inserido, a quanti-
dade de dados sismicos € pequena, se comparada ao nimeros de parametros que se deseja
estimar. Soma-se a isso, os problemas vinculados a ruidos oriundos das falhas mecanicas

e/ou falhas humanas nas medi¢des nos campos. Dessa forma, além de ndo ser possivel
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Figura 3.1: Fluxograma simplificado de um programa de inversao.

garantir a unicidade da solugdo, o critério de estabilidade também nao é garantido devido
a presenca de ruidos, o que caracteriza a FWI como um problema matematicamente mal
posto. Na pratica o que ocorre é que as fungdes objetivo geradas na inversao por FWI pos-
suem muitos minimos locais, e dessa forma no processo iterativo de inversdo a solugdo
pode convergir para um desses minimos, fornecendo assim uma solucdo nio condizente
com o0 modelo geoldgico real.

Ainda que mais dificeis de serem resolvidos do que os problemas inversos bem pos-
tos, os problemas mal postos, em sua maioria, também sdo possiveis de serem resolvidos.
Para esses casos € necessdrio utilizar estratégias que empregam informacdes apriori so-
bre a geologia da estrutura de interesse para regularizar o processo de inversdo. Além
disso, € possivel utilizar outras estratégias de estabiliza¢do para reduzir o nimero de mi-
nimos locais do problema, e assim fazer com que a solucdo convirja para um modelo mais
geologicamente provavel.

A seguir sdo discutidas algumas dessas estratégias.
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3.1 Multi-Escala

Em uma abordagem tradicional, em que o problema € modelado no dominio do tempo,

busca-se minimizar o funcional dado por:

nt ; ; 2
x)=i_Zl/T[u0(t>—us(x,t)] dt, (3.1

onde onde ! (t) é o trago observado no levantamento, u’(y,¢) é o traco sintético obtido
com a modelagem computacional referente ao modelo y, T € o intervalo de tempo de
observacao e nt é o nimero de tragos. Como ja discutido mais acima, o imageamento da
FWI é um problema mal posto, em que existe multiplicidade de minimos locais, o que
dificulta a utilizacao da Equacao 3.1 como fungao objetivo.

Uma abordagem mais robusta que vem sendo utilizada atualmente é a Multi-Escala.
Nela ndo se utiliza diretamente o sinal #/ (1) no dominio do tempo, mas sim a transformada
do sinal para o dominio da frequéncia, obtido com o uso da Equacdo 2.3. Dessa forma,
o funcional dado pela Equacdo 3.1 pode ser reescrito de modo que, para cada frequéncia

, a fungdo objetivo é dada por:

flx) = i [Ui-uix)’, (3.2)
i=1

onde U/ e Ul(y) sdo as componentes de frequéncia @ da transformada de Fourier do sinal
observado u! (¢) e do sinal sintético u!(y,t), respectivamente. De uma forma mais geral,

€ possivel reescrever esse funcional como sendo:

F00 =10 =Us()lI3 = IF ()13 (3.3)

onde U, e Ug(y) sdo vetores que guardam os nt valores U! e Ul(y), respectivamente.
|| - || denota a norma 2 ou norma Euclidiana, e F é conhecido como fung¢@o residuo.

A abordagem Multi-Escala pode ser subdividida em duas estratégias de aplicacdo: a
simultanea e a sequencial (PETERS, 2014). Na simultanea, uma vez escolhida as faixas

de frequéncia, todos os dados sdo invertidos de forma simultanea, como pode ser visto em
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HU et al. (2009). J4 a técnica Multi-Escala sequencial, que € a utilizada nesse trabalho,
faz o uso dos dados em ordem crescente de frequéncia, como pode ser visto em BUNKS
et al. (1995); LIAO e MCMECHAN (1996).

O uso da estratégia sequencial parte do principio que a funcio objetivo para frequén-
cias mais baixas € mais suave e, consequentemente, possui poucos minimos locais. Dessa
forma, divide-se o processo de inversdo em faixas de frequéncia, e utiliza-se o processo
de inversdo para a atualizacdo do modelo, em ordem crescente de frequéncias, de modo
que atualiza-se o modelo inicial utilizando os dados da frequéncia mais baixa, e recursi-
vamente repete-se 0 processo para as frequéncias maiores no processo de inversao.

Pressupoe-se que a utilizacdo dessa estratégia maximize a probabilidade de conver-
géncia para um minimo global da fun¢@o objetivo, de modo que tanto as caracteristicas
de baixa frequéncia da estrutura geoldgica, quanto as de alta frequéncia, sejam capturadas

pelo processo de inversao.

3.2 Parametrizacao

Define-se como parametrizacdo o processo que converte os N pardmetros obtidos com a
resolucao do problema inverso, em n valores de propriedades fisicas do modelo geoldgico.

As trés etapas que constituem esse processo sao explicadas a seguir.

3.2.1 Etapas da parametrizacao
Definicao das propriedades fisicas

Como ja destacado anteriormente, no presente trabalho foi adotada uma modelagem acus-
tica para a propagac¢ao da onda, e dessa forma, busca-se, por meio da solucao do problema
inverso, recuperar apenas a velocidade de propaga¢ado da onda primaria v.

Imposicao de restricoes as propriedades

Na Secc¢do 3.3.2 serd apresentado o método L-BFGS utilizado no presente trabalho na

recuperagdo das propriedades do modelo. No L-BFGS a busca por cada parametro do
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modelo € realizada no conjunto dos nimeros reais, ou seja, ndo existe restricdo para a
escolha dos parametros. Contudo, € possivel quantificar o valor dos extremantes da velo-
cidade v,, uma vez que a velocidade de propagacdo de ondas em estruturas geoldgicas €
bem descrita na literatura.

Uma forma de restringir a faixa de valores da velocidade € por meio de um mape-
amento que transforme o pardmetro ¥ em uma velocidade v,. Dessa forma € possivel,

como sugere HU et al. (2009), definir a funcio:

Vi exp(x) + v exp(—x)

exp(x) +exp(—x)

vp(X) = , (3.4)

com y € (—oo,400) e v, € [V7", V7], Derivando-se a fungdo de transformagdo em

relac@o ao pardmetro de minimizagdo, tem-se:

vy _ (5 =) vy~ s
d% v;)nax _ vzﬂn )

que serd uma expressao util quando for abordado o célculo de derivadas do funcional em

relacdo as varidveis de otimiza¢do no Capitulo 3.3.2.

3.3 Algoritmo de Minimizacao

O problema de imageamento por FWI, consiste em minimizar a diferenca entre o dado
adquirido em campo e o dado modelado, ou seja, 0 imageamento depende da minimizagao
do funcional ndo-linear dado pela Equacao 3.3. Existem diversos métodos iterativos que
sdo capazes de minimizar problemas nao-lineares desse tipo, sendo que para o presente

trabalho € importante ressaltar os métodos abaixo.

3.3.1 Meétodo de Newton

O método de Newton € baseado na expansao em série de Taylor da fun¢do objetivo em

uma vizinhanca de x* dada por:
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FOEY = F + (' = 29T G+ %(%"“ — 2O THN (M = 1N, (3.6)

onde o indice k indica a iteragdo atual, k+ 1 a futura iteraciio e G* é o vetor gradiente

do funcional no ponto x*, de modo que seu i-ésimo elemento é calculado como:

_off
=S

Gk

1

(3.7)

sendo f* = f(x*), e H(x*), denotado por H¥, a matriz Hessiana, composta pelas deri-
vadas de segunda ordem do funcional em relacdo aos pardmetros de minimizacdo. Os
parametros de velocidade que minimizam a Equagdo 3.6 sdo obtidos fazendo a derivada

desse funcional em relagc@o aos parametros do modelo ser igual a zero, ou seja:

af(x)

dessa forma obtém-se a seguinte formula para o método de Newton, dada por:

2 = ok (Hk>_l G* (3.9)

de modo que é possivel escrever explicitamente a direcdo de busca p¥, como:
~1
pk=— (Hk) G~ (3.10)

O célculo da hessiana H* na Equacdo 3.9 em problemas de FWI é altamente custoso
computacionalmente, o que inviabiliza o uso do método de Newton para esse tipo de
problema. Entretanto, existem outros métodos de minimizag¢do que ao invés de fazer
o célculo direto da Hessiana, e principalmente inverté-la, realizam um aproximacdo da

matriz. E o caso dos métodos Quasi-Newton.
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3.3.2 Meétodos Quasi-Newton

A principal diferenca entre os métodos de Newton e os métodos Quasi-Newton diz res-
peito a Hessiana. Nos métodos Quasi-Newton aproxima-se a inversa da Hessiana por
uma matriz B¥, ou seja Bf = (Hk) _1, de modo que o célculo da direcio de busca p*, dada
pela Equacdo 3.10, seja calculada por um produto entre uma matriz € um vetor, o que
torna o método, para problemas inversos com demasiados parametros, muito mais rapido

computacionalmente.

BFGS

Dentre os diversos métodos Quasi-Newton existentes, 0 método mais popular € o BFGS
(NOCEDAL e WRIGHT, 2006), que possui esse nome devido aos seus criadores Broy-
den, Fletcher, Goldfarb e Shanno. Nesse método, a partir de uma aproximagao inicial
para a inversa da Hessiana BY, é possivel calcular iterativamente o valor de B!, e con-

k+1

sequentemente o modelo ¥*™", apenas com as informacdes do modelo, do gradiente e da

inversa da Hessiana nas interagdes anteriores, como pode ser visto no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Método BFGS.

Entrada: x°

Saida: Aproximacéio para x*
inicio

Avalie f0 e GY;
Inicialize B;

Faca k = 0;
enquanto os critérios de parada ndo sejam satisfeitos faca
pk — _Bka

Compute o passo }/‘ (line search);

2 = ok kphs
Avalie GF1;
sk — ykt1 _ k.

yk _ Gk—H _ Gk;
pk=1/ <ykTSk>;
Bl — (I _ pkskykT> B (I _ pkykSkT) X (kakSkT)

k=k+1
fim enquanto

fim

Em problemas com grande nimero de varidveis, como € o caso da FWI, as técnicas
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de atualizacdo do método BFGS sdo custosas computacionalmente, e frequentemente a

matriz Hessiana é demasiadamente densa, ocupando muito espago na memoria.

L-BFGS

A alternativa mais vidvel para superar a dificuldade com memoria € a utilizacdo dos méto-
dos definidos como “métodos de memoria limitada"(NOCEDAL e WRIGHT, 2006). Um
desses métodos € o L-BFGS, que € uma versdao de memoria limitada do método BFGS.
Nesse método, deixa-se de armazenar as aproximacgdes da matriz Hessiana, e armazena-se
apenas os m ultimos vetores y* e s* que irdo compor uma aproximacio recursiva para o

produto B¥G*, apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Aproximagao B*G*.
Entrada: GFe Hg
Saida: B*GF
inicio
Faca ¢ = GX;
para_i:k—],...,k—m faca
V=Pl
q=q-VYy
fim para
r= ng
para i=k-1,....k-m faca
B=piir
r= r-I-S,'(V,'—ﬁ)
fim para
B“Gk =r

fim

Pode-se notar que a grande vantagem para aproximacdo do B*G¥ ¢ que todo cilculo é
basicamente realizada com 4mn multiplicagdes.

Utilizando a aproximagao apresentada no Algoritmo 2, pode-se representar o método
L-BFGS pelo Algoritmo 3.

Os resultados que serdo apresentados nesse trabalho foram obtidos com a utilizagao do
método L-BFGS para a minimiza¢do. Uma implementa¢do para o método é encontrada
no repositorio Netlib como um arquivo do tipo shar com o nome [bfgs_um, e tem sido

empregada no presente trabalho.
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Algoritmo 3: Método L-BFGS.

Entrada: y°em
Saida: Aproximacao para x*
inicio
Faca k = 0;
enquanto os critérios de parada ndo sejam satisfeitos faca
Escolha uma aproximacao inicial para Hg
Compute p* = —H*G* com o Algoritmo 2
Compute o passo 1¥ (line search);
1=k
se k>m entao

| Descartar os vetores Sg_,; € Yi—m

fim se

gk — Xk+1 _%k;
yk — Gk+1 _ Gk;
k=k+1

fim enquanto

fim

3.4 Calculo das derivadas

No presente trabalho, o gradiente do funcional € calculado por meio do método ad-
junto apresentado em VIRIEUX e OPERTO (2009), efetuando a derivada do funcional
de norma 2 em relacdo as varidveis ). A partir desse cdlculo obtemos a seguinte equagao:

G(x) = g—; =R [J'F| ==

, (3.11)

(a%s)(cx))T(UO ~Uy(x)

onde o simbolo R denota a parte real do nimero complexo e T o operador adjunto (trans-
posto conjugado).

Derivando-se a Equacgdo 2.16 em relacao a varidvel ); obtém-se:

d JB
P _ P, (3.12)
X N

Na Equacdo 3.11, ao expandir o vetor residuo F, para todo o dominio computacional
completando o vetor residuo com zeros nos p; onde nao ha medidas, € possivel substituir

dUs(x)/dx por dp/dy sem alteragdo do resultado. Introduzindo as derivadas dp/dy;

na Equacdo 3.11, tem-se:
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d JB
G =2 —« pT(

T
= a_;a) (B~ (pF)| . (3.13)
onde * indica o conjugado do nimero complexo, T o transposto e £ € um operador que
expande o vetor residuo F, para todo o dominio computacional completando-o com zeros,
de forma que @F tenha dimensdo compativel com B~!". Além disso, B! ¢ simétrica, e
consequentemente pode-se substituir B! por B~!. Assim:

0 OB\ '
Gilx) = 8—7’; % [pT (3—)0) B! qu*)] . (3.14)

Observando a Equacdo 3.14 nota-se que a parte custosa do calculo do gradiente re-
cai apenas na solucdo de um tnico sistema linear, B! (F*), cuja solugdo ¢é utilizada
posteriormente em produtos matriz vetor para o cdlculo da derivada de f em relacdo a
cada varidvel ;. Nota-se ainda que a matriz B ja estd fatorada no momento do cédlculo do

gradiente, uma vez que ja foi utilizado um método direto na solucdo da Equacgao 2.16.

3.5 Regularizacao

Como j4 discutido anteriormente, o problema de inversdo por FWI possui uma fungao
objetivo com muitos minimos locais, o que torna a busca pela solu¢do um processo pra-
ticamente impossivel de ser realizada sem a utiliza¢do de alguma técnica para reduzir as
instabilidades do problema. Uma das principais ferramentas utilizadas em problemas in-
versos, no intuito de reduzir essas instabilidades, € a regularizagdo. Nesse procedimento,
restringe-se a classe de solu¢des do problema impondo informacgdes apriori do problema
fisico. Na prética, a regularizacdo € um ajuste de curva estratégico da funcdo objetivo,
de modo a ter uma curva com menos minimos locais, e assim com solu¢do mais estavel

(ASTER et al., 2005).
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3.5.1 Regularizacao de Tikhonov

O russo Andrey Tikhonov, na década de 40, foi quem deu inicio aos estudos sobre pro-
blemas mal postos e o emprego de restricdes para estabilizacdo de problemas inversos
(TIKHONOV, 1943). E dele uma das técnicas mais utilizadas no mundo para resolugio
de problemas inversos discretos mal postos, conhecida como regularizacao do tipo Tikho-
nov (ASTER et al., 2005). Essa técnica consiste em alterar o funcional do problema, de
modo a acrescentar uma parcela que depende do modelo. Dessa forma, por exemplo, o

Funcional 3.3 pode ser reescrito como:

) =F(x)3+a*|Lx|3, (3.15)

onde o vetor de parametros ¥ € R", o é o parametro de regularizacdo e L. € a matriz de
suavizagdo que define a ordem da regularizagdo.

Na regularizacdo de Tikhonov de ordem zero, onde L € a matriz identidade, na pratica
0 processo busca minimizar a norma dos parametros a serem invertidos. Ja na regulari-
zagdo de ordem 1, assume-se L. de modo que L) seja uma aproximacgao por diferencas
finitas da derivada primeira do modelo. Da mesma forma, para se obter a regulariza¢ao
de ordem 2, basta assumir L.y como sendo a aproximag¢do da derivada segunda do modelo
(DE ALMEIDA, 2013).

No contexto de imageamento por FWI, no qual esse trabalho estd inserido, embora
a utilizacdo da norma 2 seja mais comum, o emprego da norma 1 induz a processos de
solu¢des mais robustos, uma vez que sua utilizagdo amplia a sensibilidade do processo
de solug@o em relacdo ao ruido presente nos dados (BROSSIER et al., 2010; PETERS,
2014). Existem ainda formulacdes mais robustas que utilizam as vantagens das normas 1 e
2 em métodos hibridos, de modo que o funcional € regularizado com a norma 1 enquanto
o residuo ainda € muito grande no processo, € com a norma 2 quando os residuos sdao

menores (GUITTON e SYMES, 2003; HA et al., 2009).
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3.5.2 Total Variation Regularization (TV)

Um outro tipo de regularizacdo bastante conhecido na literatura, e que serd utilizada na
presente tese para efeitos de comparagdo com a metodologia proposta, € a Total Variation
Regularization (TV). ASTER et al. (2005) destacam que em problemas nos quais existem
grandes descontinuidades nos valores das propriedades do modelo, como € o caso de um
modelo de camadas geoldgicas, a TV consegue recuperar melhor os pardmetros, dessas
regides de descontinuidade, do que as regularizagdes do tipo Tikhonov.

RUDIN et al. (1992) ressaltam que a TV pode ser descrita como:

) =1FI5+alxllrv , (3.16)

onde a norma correspondente a regularizacdo € definida por:

Nx Nz

Ixllrv —Zz¢ (V)i 41 (V) [+, (3.17)

i=1j=

em que (Vix); ;= Xis1,;— Xij» (VeX)ij = Xi j+1 — X;j € € € uma constante adicionada
para garantir que ||x||7v seja diferencidvel.

O gradiente do funcional correspondente a Equacao 3.16 pode ser definido como:

G=G(y)+aG"(y), (3.18)

em que G() corresponde ao célculo do gradiente sem a regularizacdo, apresentada no
Capitulo 3.4. J4 o termo correspondente a derivada do termo de regularizacdo em relagdo

ao modelo, € apresentado de maneira detalhada por ALEMIE (2017), e € dado por:

G™V(x) = (VIQV,+VIQV,)x, (3.19)

onde Q é uma matriz diagonal dada por:

1
Qi = 2 - (3.20)
MY\ ()i [ L (Va0 e
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E importante ressaltar que a escolha adequada do parimetro o na Equagio 3.16, assim
como possiveis estratégias de utilizacdo de esquemas adaptativos, que atualizem o para-
metro ao longo do processo de inversdo, sdo etapas muito pertinentes para a estabiliza¢ao
do problema inverso. Se for atribuido um valor muito alto para ¢, o problema inverso
tende a se tornar bem posto, ou seja, com solucao unica e estavel. Porém, o uso de tal es-
tratégia pode atrapalhar o ajuste entre os dados observados e os dados calculados, ou seja,
obtém-se uma solu¢cdo menos relacionada com o problema original. Por outro lado, se
o « for assumido muito pequeno, haverd pouca influéncia da regularizacdo no problema

original, de modo que o problema continuard mal posto.
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Capitulo 4

O Indice de Incoeréncia Geologica (IIG)

Processos geoldgicos de deposicdo, soterramento e compacta¢ao, em ambientes sedimen-
tares, podem promover desde o adensamento de sedimentos até compactagdo minera-
l6gica e diagénese, ou seja, acontece o aumento médio da densidade do "material ge-
olégico"(rocha sedimentar) em funcdo da profundidade. Uma vez que a velocidade de
propagacdo de ondas em um meio poroso € proporcional a densidade (GARDNER et al.,
1974), pode-se afirmar que a velocidade aumenta com a profundidade em uma camada
geoldgica (SANTOS, 2012).

SHERIFF (2002) define como camada uma regido na qual as propriedades diferem do
que estd acima e do que estd abaixo, e além disso, o autor ressalta que em ambientes se-
dimentares a inclinacdo dessas camadas tendem a ser horizontais ou sub-horizontais, mas
que devido a eventos geoldgicos de grande magnitude, a geometria da estrutura geoldgica
pode ter sido alterada, de modo a conter fendas, falhas ou dobras, por exemplo.

Levando em consideracgdo as afirmacdes supracitadas, de que o acamamento sedimen-
tar tende a ser horizontal e que a velocidade aumenta com a profundidade, conclui-se que
o gradiente de velocidade tende a ser paralelo ao vetor de aceleracdo da gravidade. Dessa
forma, espera-se que, em um modelo geoldgico que nao possua grandes alteragdes na sua
geometria, o vetor gradiente de velocidade seja paralelo ao vetor normal a base ou topo da
camada. Essa afirmagdo embasa o que SANTOS (2012) define como coeréncia geoldgica.

SANTOS (2012), em sua tese, propde o IIG com o objetivo de quantificar a con-

sisténcia entre as interfaces das camadas e o gradiente de velocidade, e assim ter uma

28



ferramenta a mais na andlise dos seus resultados obtidos com a inversao tomografica.

Para definir o IIG € necessario considerar o vetor gradiente de velocidade, definido

dv dv
VV: (a,a—z) y (41)

por:

e que o angulo 6, que o vetor gradiente faz com a horizontal(eixo x) é dado por:

v

6, = arctan % , 4.2)

ox

de modo que se calculado em todos os pontos do modelo, obtém-se um campo 6,. Além
disso, € necessario o cdlculo do angulo 65 que o vetor normal faz com a horizontal, em
todos pontos da interface de topo ou de base das camadas presentes no modelo. Uma vez
calculado esse angulo, o seu valor € extrapolado para todos os pontos da camada corres-
pondente !. Dessa forma ao final do processo dos calculos dos Angulos e da extrapolacio
deles para todas as camadas do modelo, e das conclusdes discutidas mais acima sobre o
vetor gradiente de velocidade ser paralelo ao vetor normal a base ou topo da camada, é
esperado que o campo 6 seja muito parecido com o campo 6,.

A partir dessas premissas, SANTOS (2012) define o IIG como sendo:

1IG = == ' , (4.3)

onde n € o nimero de parametros do modelo.

Considerando que os angulos 6, e 6, variam entre 0 e 180, obtemos da Equacio 4.3
que o IIG varia entre 0 e 90°, de modo que a menor incoeréncia do modelo ocorre quando
0,, e O, sdo paralelos em todo o modelo, ou seja, IIG tem seu valor igual a zero. Dessa
forma, espera-se que em modelos que possuam uma grande coeréncia geologica, o IIG
seja um nimero préximo de zero.

Os experimentos apresentados na Figura 4.1 apresentam a comparagdo entre 0s casos

I'Se utilizada a base da camada como cilculo do vetor normal, extrapola-se o valor de 6 para todos
pontos acima do ponto no qual o vetor normal foi calculado. No caso em que for utilizado o topo da
camada como célculo do vetor normal, extrapola-se o valor de 65 para todos pontos abaixo do ponto no qual
o vetor normal foi calculado. No presente trabalho utiliza-se a base da camada como cdlculo.
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Figura 4.1: Calculo dos 6, e 6; para camada limitada no topo e na base por superficies
horizontais (linhas tracejadas no topo e na base) com velocidades variando verticalmente

e horizontalmente, respectivamente.
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de maior e menor, respectivamente, coeréncia geoldgica entre as interfaces do modelo e
o gradiente de velocidade. Como pode ser observado nas Figuras 4.1(b) e 4.1(c), para o
modelo que possui camadas planas e que a velocidade varia verticalmente, nota-se que
0, e 6, sdo iguais a 90° em todo modelo. Consequentemente, o IIG, calculado com a
Equagao 4.3, € 0°. Por outro lado, observa-se que, para o modelo da Figura 4.1(d) em que
o gradiente de velocidade € horizontal, ou seja, 6, = 0 para todo modelo, como pode ser

visto na Figura 4.1(e), o IIG € 90°.

4.1 Automatizacao da Deteccao de Interfaces

Uma questao que deve ser ressaltada sobre o célculo do IIG diz respeito as interfaces das
camadas do modelo. O objetivo de SANTOS (2012) em seu trabalho, era utilizar o 1IG
no processo de andlise do resultado obtido com a inversdo tomogréfica. Dessa forma a
deteccao das interfaces do modelo, assim como o cdlculo do IIG € realizado apenas no
modelo resultante do processo de inversao.

Como o objetivo do presente trabalho foi incorporar o IIG na regularizacido do pro-
blema inverso, € como a inversdao é um processo iterativo que faz com que em cada ite-
racdo a disposicdo das camadas seja diferente, se comparadas a do passo anterior, foi
necessario a formulagao de uma técnica computacional capaz de automatizar a detecc¢ao
das interfaces. Uma descri¢do ilustrativa do algoritmo € apresentada na Figura 4.2.

A metodologia proposta para a identificacdo consiste em avaliar o valor da compo-
nente vertical ‘3—; do gradiente de velocidades, uma vez que a interface da camada fica
localizada nas regides em que existe uma mudanga abrupta das propriedades (DI BAR-
TOLO, 2010). Na prética, no presente trabalho define-se como candidatos a pontos na
interface da camada todo ponto pertencente ao modelo em que:

v
>

i 0, 4.4)

onde O é a média aritmética das 5 maiores varia¢des de velocidade do modelo obtidas

durante o processo de calculo dos 6,.
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Figura 4.2: Fluxograma do processo de célculo do IIG.
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De posse de todos os pontos candidatos a interface, foi necesséria a utilizagcao de uma
estratégia para ratificar se os pontos pertenciam efetivamente a alguma interface, ou se
eram apenas uma anomalia local, ndo constituindo assim uma interface. Para isso foi de-
senvolvida uma sub-rotina recursiva que busca na vizinhan¢a de cada um desses pontos
candidatos a interface, outros também postulantes. Em caso de sucesso da busca, o algo-
ritmo busca recursivamente um ponto candidato na redondeza desse novo ponto, dando
continuidade ao procedimento. Uma vez que ndo seja encontrado nenhum novo ponto
na vizinhanga, o algoritmo retorna com o nimero de pontos consecutivos encontrados, e
verifica se essa quantidade é maior do que o pardmetro 72. Se a quantidade de pontos
for maior, a sub-rotina classifica tais pontos como interface, € armazena suas respectivas
posicdes, caso contrdrio, o algoritmo desconsidera esses pontos e segue buscando novas
interfaces nos pontos restantes do modelo.

Ao fim do processo, a sub-rotina retorna uma matriz com todas interfaces classifi-
cadas, e com suas respectivas posi¢des, como mostram as Figuras 4.3,4.4, 4.5 e4.6. De
posse de todas interfaces do modelo, o algoritmo realiza a interpolacdo polinomial dos
pontos das interfaces para o calculo do campo 6, e posteriormente finaliza seu workflow
calculando o IIG.

A partir da utilizacdo dessa metodologia o célculo do IIG se torna automatizado e
independente do usudrio da inversdo, e portanto factivel de ser incorporado no processo

de regularizagdo.

4.1.1 Regularizacao com IIG

No Capitulo 3.5 foi apresentado um resumo sobre as principais técnicas de regularizagcao
aplicadas a 4rea de geofisica. Como pode ser visto, a regularizacdo € uma técnica que
altera a funcdo objetivo de forma estratégica, em busca de solu¢des mais estdveis no

processo de inversao.

2 Nio foi encontrado na literatura uma definicdo detalhada a respeito da defini¢do precisa da quantidade
necessdria de pontos para constituir uma interface. No presente trabalho, utilizou-se como 5 a quantidade
minima de pontos consecutivos para a classificacdo das interfaces, pois eram necessarios, no minimo, essa
quantidades de pontos por interface para a interpolacao polinomial utilizada no célculo do campo 6,5, como
serd discutido mais a frente.
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Figura 4.4: Modelo Amoco e os resultados obtidos com a deteccdo de interfaces.
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Figura 4.5: Modelo Marmousi e os resultados obtidos com a detec¢do de interfaces.
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Figura 4.6: Modelo BP 2004 e os resultados obtidos com a deteccao de interfaces.

Levando em consideragdo as observacoes feitas por SANTOS (2012) a respeito dos
processos geoldgicos de deposi¢do em ambientes sedimentares, € 0s comportamentos es-
perados para as variagdes de velocidades de propagacdo de ondas em subsuperficie, de-
finidas pelo autor como coeréncia geoldgica e que foram discutidas mais detalhadamente
no Capitulo 4, propde-se na presente tese o emprego do IIG no processo de regularizacao.
O uso dessa metodologia busca englobar essas caracteristicas geoldgicas, que no FWI
convencional sdo negligenciadas, de modo a tornar o problema menos mal posto.

A proposta para a utilizacdo do IIG na regularizacdo € incorpord-lo no funcional, da

seguinte forma:

£ = F ()3 + 011G, (4.5)

em que o € o parametro de regularizacdo, e o IIG foi apresentado anteriormente e é dado
por:

ln
IIG = - bs(6,, — 6.) . 4.6
G= Labs(8,-6) (4.6)

O gradiente do funcional correspondente a Equacdo 4.5 pode ser definido como:
G =G(x)+aG"(x), 4.7

em que G()) corresponde ao célculo do gradiente sem a regulariza¢do, apresentada no

Capitulo 3.4. J4 o termo correspondente a derivada do termo de regularizagdo em relagao
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ao modelo é dado por:

G (x) = % (89” - aesl.) : (4.8)
=1

dx Ix

1

. 26;.
Como 6, depende apenas das interfaces do modelo, tem-se Cr 0, e consequentemente:

1 a0,
G'Y(y) = - Y ( a;{) . (4.9)
i=1

Explicitando o termo 6,,, apresentado na Equacdo 4.2, na derivada da Equagao 4.9, obtém-

26, 0 2
o~ 91 [arctan <%)] (4.10)

|- @e s@) o

Se:

9z
v
Jdx

Porém, devido ao acamamento sedimentar, nota-se que g—; > % e portanto:
1

o\ 2
(0
ox

para todos pardmetros do modelo, e consequentemente, G//¢(y) = 0. Dessa forma, o

~0, (4.12)

calculo do gradiente do funcional referente a regularizacdo IIG continua sendo 0 mesmo
do apresentado no Capitulo 3.4 para o funcional sem regularizacao.

Devido ao fato de no presente trabalho ser utilizado uma abordagem multi-escala se-
quencial na solucdo do problema inverso, o valor da fung¢do objetivo possui variagdes
muito grandes durante a inversdo. Essa caracteristica torna invidvel a utiliza¢do de um o
fixo para todas as iteragdes da inversdo, pois & pode estar ponderando muito a parcela de
regularizacdo do funcional e assim o ajuste entre os dados observados e os dados calcu-
lados pode ser dificultado. Por outro lado, & pode estar ponderando pouco a parcela de
regularizacdo do funcional, e consequentemente tendo pouca influéncia no problema ori-
ginal, de modo que o problema acaba sendo resolvido como uma FWI tradicional naquela

iteragdo.
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De modo a contornar o problema da escolha adequada do parametro o, propde-se
uma estratégia de reduc¢do sequencial do valor do parametro em caso de fracasso na busca
da minimizag¢ao da funcdo objetivo, como mostra o diagrama da Figura 4.7. Sempre que
ocorrerem 5 aumentos consecutivos da funcdo objetivo em uma iteracdo, o novo valor
de o passa a ser o anterior vezes 0.1, e o algoritmo segue a busca pela minimizacdo do

residuo.

Calculo:
» Func¢do Objetivo
Gradiente
£ Model
L-BFGS Iteragao > odelo
10? Final

F. Objn+1<
F. Objn

Iteragdo = Iteragdo + 1
Avaliagdo =0

Avaliagao
>57?

a=0,1a

Figura 4.7: Fluxograma do processo de reducdo do o na regularizacdo IIG.
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Capitulo 5

Experimentos Computacionais e

Discussoes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados dos experimentos numéricos realizados.
Como o objetivo do presente trabalho é validar a metodologia do uso do IIG na regu-
larizagdo do problema inverso, além dos resultados alcangados com essa regularizacao
também serdo exibidos, para fins comparativos, os resultados das inversdes obtidos com
a metodologia classica do FWI, sem regularizacdo, e também os resultados obtidos com a
Total Variation Regularization. Para demonstrar o desempenho da metodologia proposta,
quatro modelos de velocidade com diferentes graus de complexidade sao utilizados nos
experimentos: O modelo PH, o modelo Amoco adaptado, o0 modelo Marmousi adaptado
e 0 Modelo BP 2004 adaptado.

Todos os modelos sdo discretizados com uma malha regular de diferencas finitas com
espacamento de 12 m entre cada um dos nos e possuem 767 x 293 nos.

Os dados utilizados nas inversdes foram gerados sinteticamente utilizando 188 fontes
pontuais espagadas uniformemente a uma distancia de 48 m entre cada uma delas. Além
disso, foram utilizados 382 receptores espacados uniformemente a uma distancia de 24
m entre si. A fonte sismica utilizada foi a wavelet de Ricker, apresentada na Equagao
2.5, com 8 Hz de frequéncia de pico. A tabela 5.1 apresenta o restante dos parametros

utilizados para a modelagem.
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Tabela 5.1: Parametros utilizados na modelagem dos dados sintéticos.

Parametros Valor
Lpml 84
Cpml -500
Frequéncia de pico da fonte 8 Hz
Tempo de dispara da fonte 0.06 s
Tempo total de registro 10s
Intervalo de amostragem temporal 0.002 s
Densidade 1000 kg /m?

Além dos experimentos realizados com os dados sintéticos detalhados acima, tam-
bém serdo apresentados experimentos em que foram inseridos numericamente até 30% de
ruidos gaussianos nos sismogramas utilizados como "dados observados".

Nos experimentos que serdo apresentados a seguir, assumiu-se o conhecimento prévio
da camada de 4gua, e consequentemente essa regido, que consiste dos 767 x 50 primeiros
nés da malha, ndo foi atualizada no processo de inversdo. Além disso, foi assumido
que o numero de incégnitas do problema inverso € igual ao nimero de nés da malha de
diferencas finitas, contabilizando 186381 parametros a serem estimados em cada inversao.

Como ja discutido anteriormente, todas as inversdes realizadas nesta tese foram rea-
lizadas com o emprego da técnica Multi-Escala, como apresentado na se¢io 3.1. Para a
inversao foram utilizadas as frequéncias 6 Hz, 8 Hz, 10 Hz, 12 Hz e 14 Hz, e o critério de
parada do processo iterativo para cada frequéncia foi o nimero maximo de 10 iteragdes
por frequéncia ou 10 avaliacdes consecutivas sem redugdo da funcdo objetivo na mesma
iteracdo!.

Para os experimentos com utiliza¢do da regularizacao IIG, o parametro inicial o =
1000 foi escolhido empiricamente a partir da anélise de sensibilidade dos resultados em
relacdo a variagdes do valor deste parametro.

Os modelos iniciais que serdo utilizados na resolu¢ao do problema inverso sio suavi-
zacdes dos modelos exatos. Embora suavizados, os modelos mantém as feicdes em escala
mais ampla do modelo original, uma vez que resultados satisfatérios com a FWI apenas

sdo possiveis com o modelo inicial préximo ao modelo real. Na prética, os modelos ini-

1O critério de 10 aumentos consecutivos ndo é aplicado para os resultados para a inversio com o uso do
IIG, como foi apresentado no fluxograma 4.7
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ciais sdo obtidos por outras técnicas de imageamento que ndo possuem tanta precisao
quanto o FWI, como € o caso da tomografia por exemplo.

Na préxima secdo serd apresentada a comparacao entre os resultados obtidos. Uma
das comparagdes que serd exibida € a da variacdo do erro médio de cada modelo em
relacdo ao modelo exato, ao longo das avaliagdes da funcdo objetivo. Define-se erro

médio como:

1 m™ m

Y ¥ [vij—vijl, 5.1)

Sy gy

E—

onde v; j e V; j sdo os valores da velocidade no né (i, j) nos modelos recuperado e
exato, respectivamente, e n, € n; sdo o nimero de pontos do modelo nas dire¢des hori-
zontais e verticais, respectivamente.

Também sdo apresentadas na préxima sec¢ao figuras com resultados comparativos do
que aqui definimos como erro médio dos perfis. Nestas figuras sdo apresentadas as dife-
rencgas entre as velocidades do modelo recuperado e do modelo exato para cada um dos
767 perfis verticais do modelo. O uso desta metodologia de comparacdo propicia uma

andlise mais detalhada da distribuicd@o espacial dos erros no modelo de velocidades.

5.1 Parametro de Regularizacao da TV

Como jé detalhado anteriormente, na discussdo dos resultados serdo apresentadas simula-
coes obtidas através do uso da Total Variation Regularization. Contudo, para o uso dessa
metodologia foi necessdria uma anélise para a escolha adequada do parametro de regula-
rizacdo o da TV. Para isso, foram feitas inversdes do modelo PH com o uso de diferentes
valores para a, apresentado na Figura 5.1. Como pode ser visto, os resultados com menor
erro foram obtidos com o = 0,5. Dessa forma, assumiu-se como 0,5 o pardmetro 6timo
para a regularizacdo TV, e todos os resultados com o uso dessa regularizac@o apresentados

nesta tese utilizardo esse valor para o parametro.
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Figura 5.1: Erro médio dos perfis verticais para diferentes escolhas do o na Total Variation
Regularization.

5.2 Modelo PH

O modelo de velocidades PH, Figura 5.2(a), ¢ um modelo sintético de camadas inclinadas
que foi construido, pelo autor da presente tese, para ter I/G = 0, ou seja, ter forte coe-
réncia geoldgica. Ainda que seja quase impossivel encontrar uma regido que possua uma
geologia com tal perfeicao, utilizamos este exemplo pois, em teoria, seria o melhor tipo

de modelo para aplicagcdo da regulariza¢io proposta nesta tese.

5.2.1 Resultados sem Ruido

A Figura 5.2(c) apresenta os resultados da inversdo com regularizagdo IIG, obtidos a partir
do modelo inicial apresentado na Figura 5.2 (b).

Como pode ser observado nas Figuras 5.3(a) e 5.4, os resultados obtidos com o uso da
regularizagdo IIG apresentaram um erro menor, se comparados ao FWI convencional e ao
FWI com regularizacdo TV. E importante ressaltar que as regides em que a regularizacio
IIG foi mais precisa foram nas regides mais afastadas do centro do modelo, e que possuem

pouca iluminagdo. A justificativa para esse resultado é que como o modelo exato satisfaz
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o 1IG e este foi incorporado a fun¢@o objetivo, entdo mesmo nas regides onde ndo se tem
dados sismicos, a fun¢do objetivo tem a informacgdo sobre 0 modelo exato.

As figuras 5.3(b)-(c) apresentam dois perfis verticais de velocidade, e neles € possivel
reafirmar que os resultados com a regularizacdo IIG (curva verde) se aproximam melhor
da solucdo exata (curva preta).

A Figura 5.4 apresenta o erro ao longo de todas as avaliagdes da funcdo objetivo para
as 50 iteracdes. Deve-se notar que o nimero total de avaliacdes € diferente do nimero
total de iteracdes, pois a cada iteragdo do L-BFGS ¢ realizada uma busca ao longo da
direcdo calculada (line search), e em caso de fracasso na minimizagdo da funcao objetivo,
uma nova avaliacdo dentro da mesma iteracdo serd realizada. Além disso observa-se que
nos resultados com regularizacdo IIG foram necessarios um nimero maior de avaliagdes
da funcao objetivo, se comparados com as demais metodologias. Pode-se interpretar que o
IIG forga a reducdo do tamanho do passo, necessitando mais avaliagdes dentro da mesma

iteracdo.
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Figura 5.2: Modelo de velocidades PH exato, modelo inicial e resultado da inversdo com
a regularizacdo IIG, respectivamente.
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Figura 5.3: Modelo PH sem ruido: (a) erro médio dos perfis verticais, (b) resultados para
um perfil vertical localizado na posi¢ao x = 8400 m, (c) resultados para um perfil vertical
localizado na posi¢ao x = 2160 m.
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Figura 5.4: Variacao do erro ao longo das avaliacdes do problema inverso no modelo PH.

5.2.2 Resultados com Ruido

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos com a inclusdo de até 30% de ruido
gaussiano nos "dados observados"para o modelo PH.

A Figura 5.5(c) apresenta os resultados da inversdo com regularizacao IIG. Nesta
figura € possivel notar a presenca de granulacdes na imagem oriundas do ajuste dos dados
ruidosos durante a inversao.

Como pode ser observado nas Figuras 5.6(a) e 5.7, os resultados obtidos com o uso
da regularizacao I1G apresentaram um erro menor, se comparados ao FWI convencional
e ao FWI com regularizagdo TV. As Figuras 5.6(b)-(c) apresentam dois perfis verticais de
velocidade, e neles é possivel reafirmar que os resultados com a regularizacdo I1G (curva
verde) se aproximam melhor da solucdo exata (curva preta).

A Figura 5.7 apresenta o erro ao longo de todas as avaliacdes da fungao objetivo para
as 50 iteragdes. E importante notar que as 3 curvas nas tltimas avaliacdes do problema
inverso estdo levemente ascendentes. Tal comportamento € caracteristico no uso da FWI
em dados ruidosos, em que o algoritmo busca o ajuste entre os dados calculados com
a inversdo e os dados ruidosos utilizados como dados observados (redu¢do do residuo),

porém acaba piorando a solugdo obtida.
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Figura 5.5: Modelo de velocidades PH exato, modelo inicial e resultado da inversdo com
a regularizacdo IIG com ruido, respectivamente.
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Figura 5.6: Modelo PH com ruido: (a) erro médio dos perfis verticais, (b) resultados para
um perfil vertical localizado na posi¢ao x = 8400 m, (c) resultados para um perfil vertical
localizado na posi¢ao x = 2160 m.
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Figura 5.7: Variacdo do erro ao longo das avaliacdes do problema inverso no modelo PH
com ruido.

5.2.3 Discussao

Como pdde ser observado nos resultados apresentados nas Figuras 5.4 e 5.7, o uso das
regularizagdes TV e 1IG apresentaram redugdes no erro final do modelo PH invertido,
se comparadas aos resultados obtidos com o FWI sem regularizagdo. Embora a regula-
rizacdo com IIG tenha apresentado melhores resultados em ambos os experimentos, 0s
resultados mais expressivos foram observados no caso sem ruido.

E importante ressaltar que a regularizacdo IIG apresentou melhoras expressivas no
modelo, principalmente nas regides mais afastadas do centro, como pode ser observado
nas Figuras 5.3(a) e 5.6(a).

Apesar de obter melhores resultados com a utilizac@o do IIG na regularizacao, devido
ao uso da estratégia de redu¢do do pardmetro de regularizacdo o nos casos de 5 tentati-
vas consecutivas de redugdo da funcio objetivo sem sucesso, a regularizacdo IIG acaba
fazendo mais avaliacdes durante o processo iterativo, e consequentemente sendo mais

custosa computacionalmente.

5.3 Modelo Amoco

O modelo Amoco € obtido a partir de um repositério do Madagascar. Ele foi apresentado

pela primeira vez em 1998 por John Etgen e Carl Regone em uma conferéncia da SEG,
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e a partir de 14 vem sendo utilizado em trabalhos cientificos na validacdao de técnicas de
imageamento (ALEMIE, 2017).

Escolheu-se esse modelo para os experimentos devido ao fato de ndo existirem varia-
coes de velocidades dentro de cada uma de suas camadas, caracteristica essa que contraria

a hipétese do IIG, e por ser um modelo de facil identificagdo das interfaces.

5.3.1 Resultados sem Ruido

A Figura 5.8(c) apresenta os resultados da inversdo com regularizacdo IIG, obtidos a partir
do modelo inicial apresentado na Figura 5.8(b).

Como pode ser observado nas Figuras 5.9(a) e 5.10, assim como ocorreu com 0 mo-
delo PH, os resultados obtidos com o uso da regularizacdo IIG apresentaram um erro
menor, se comparados ao FWI convencional e ao FWI com regularizagao TV. As figu-
ras 5.9(b)-(c) apresentam dois perfis verticais de velocidade, e neles € possivel reafirmar
que os resultados com a regularizagdo 1IG (curva verde) se aproximam melhor da solu¢do
exata (curva preta). Também € possivel notar que a FWI € mais precisa nas camadas mais
rasas do modelo, como ja descrito na literatura. Este fato pode ser observado claramente
na Figura 5.9(c), em que € exibido um perfil de velocidades em profundidade localizado
na posi¢ao x = 3300.

A Figura 5.10 apresenta o erro ao longo de todas as avaliagdes da fungdo objetivo para
as 50 iteracdes. Nota-se que ocorreu uma maior reducdo do erro médio com a utilizagdo
do IIG como regularizacdo, se comparado com as demais metodologias. Contudo, a utili-
zacdo dessa técnica acarretou em um nimero maior de avaliagdes da fungdo objetivo, se

comparados com as demais metodologias.
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Figura 5.8: Modelo de velocidades Amoco exato, modelo inicial e resultado da inversao
com a regularizacdo IIG, respectivamente.
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Figura 5.9: Modelo Amoco sem ruido: (a) erro médio dos perfis verticais, (b) resultados
para um perfil vertical localizado na posi¢do x = 8400 m, (c) resultados para um perfil
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Figura 5.10: Variacdo do erro ao longo das avaliacdes do problema inverso no modelo
Amoco.

5.3.2 Resultados com Ruido

Nesta secao serdo apresentados os resultados obtidos com a inclusio de até 30% de ruido
gaussiano nos "dados observados"para o modelo Amoco.

A Figura 5.11(c) apresenta os resultados da inversao com regularizacdo IIG. Nesta
figura € possivel notar a presencga de granulacdes na imagem oriundas do ajuste dos dados
ruidosos durante a inversao.

Como pode ser observado nas Figuras 5.12(a) e 5.13, os resultados obtidos com o
uso da regularizacdo IIG apresentaram erro pouco menor, se comparados ao FWI con-
vencional € ao FWI com regularizacido TV. As Figuras 5.12(b)-(c) apresentam dois perfis
verticais de velocidade, e neles € possivel observar que existe pouca distingdo entre os
resultados apresentados.

A Figura 5.13 apresenta o erro ao longo de todas as avaliacdes da fungdo objetivo para
as 50 iteragdes. Como pode ser observado, os resultados obtidos com a regularizacdo TV
(curva amarela) e a FWI sem regulariza¢do (azul) sdo muito préximos. E embora os
resultados com o uso da regularizacdo IIG (curva verde) tenha sido um pouco melhor que

as demais, o nimero de avaliagdes da funcdo objetivo foi maior.
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Figura 5.11: Modelo de velocidades Amoco exato, modelo inicial e resultado da inversao
com a regulariza¢do IIG com ruido, respectivamente.
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Figura 5.12: Modelo Amoco com ruido: (a) erro médio dos perfis verticais, (b) resultados
para um perfil vertical localizado na posi¢do x = 8400 m, (c) resultados para um perfil
vertical localizado na posi¢cao x = 3300 m.
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Figura 5.13: Variacdo do erro ao longo das avaliacdes do problema inverso no modelo
Amoco com ruido.

5.3.3 Discussao

Como pdde ser observado nos resultados apresentados na Figura 5.10 o uso das regulari-
zacoes TV e IIG apresentaram reducdes no erro final do modelo invertido, se comparadas
aos resultados obtidos com o FWI sem regularizacdo, sendo que os melhores resultados
foram obtidos com o uso do IIG na regularizacdo. Tais caracteristicas ndo foram observa-
dos nos resultados obtidos com a inclusdo do ruido, como mostra a Figura 5.13.
Conforme esperado, embora as metodologias utilizadas tenham capturado as mudan-
cas de camadas com certa precisdo, nenhuma das técnicas de inversao foi capaz de re-
cuperar a caracteristica principal do modelo de ndo variagdo de propriedades dentro de
cada camada, uma vez que nenhuma das regularizacdes contempla tal caracteristica do

modelo.

5.4 Modelo Marmousi

O modelo Marmousi € obtido a partir de um repositério do Madagascar. Ele foi criado em
1988 por um consércio liderado pelo instituto Francés de Petrdleo e foi apresentado em
um congresso da EAGE em 1990 (VERSTEEG, 1994). Escolheu-se esse modelo devido
a sua alta complexidade geoldgica, e a suas fortes mudangas horizontais e verticais de

velocidade.
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5.4.1 Resultados sem Ruido

A Figura 5.14(c) apresenta os resultados da inversdo com regularizacdo IIG, obtidos a
partir do modelo inicial apresentado na Figura 5.14(b).

Como pode ser observado nas Figuras 5.15(a) e 5.16, assim como ocorreu com 0s
modelos PH e Amoco, os resultados obtidos com o uso da regularizagdo IIG apresentaram
um erro menor, se comparados ao FWI convencional e ao FWI com regularizagdao TV,
mesmo o modelo ndo satisfazendo plenamente as hipéteses do IIG. As Figuras 5.15(b)-
(c) apresentam dois perfis verticais de velocidade, e neles é possivel reafirmar que os
resultados com a regularizagdo IIG (curva verde) se aproximam melhor da solucdo exata
(curva preta). Também € possivel notar que a FWI € mais precisa nas camadas mais rasas
do modelo. Este fato pode ser observado claramente na Figura 5.15(c), em que € exibido
um perfil de velocidades em profundidade localizado na posi¢dao x = 4980 m.

A Figura 5.16 apresenta o erro ao longo de todas as avaliagdes da fungdo objetivo para
as 50 iteracdes. Nota-se que ocorreu uma maior reducdo do erro médio com a utilizagdo
do IIG como regularizacdo, se comparada com as demais metodologias. Contudo, a utili-
zacdo dessa técnica acarretou em um nimero maior de avaliagdes da fungdo objetivo, se
comparados com as demais metodologias. Além disso, verifica-se que o erro do modelo
com o uso da FWI sem regularizacdo (curva azul) foi levemente menor do que o erro com

o uso da regularizagdo TV (curva amarela).
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Figura 5.14: Modelo de velocidades Marmousi exato, modelo inicial e resultado da inver-

sdo com a regularizacdo IIG, respectivamente.

57



250 - it “f\% 777777777777 77777777777777

‘ i
o T 3
L0 | b P
150 |- . Tt S o T i L «‘——i‘ —————————————
: ' Wi | '
: Y :
3 Inicial Sem Reg TV G
50 I I
0 2400 4800 7200
Distancia (m)
(a)
5000
Q)
E
o 3800
ie]
©
o
o
K=l
° 2600 |
: A " ‘ Exato Inicial Sem Reg TV G
1400 : : :
0 600 1200 1800 2400 3000
Profundidade (m)
(b)
5000
Q)
£ 3800
[}
©
©
o
[S]
S 2600
[ I
> |
_' . ‘ Exato Inicial Sem Reg TV G
1400
0 600 1200 1800 2400 3000

Profundidade (m)

(©

Figura 5.15: Modelo Marmousi sem ruido: (a) erro médio dos perfis verticais, (b) resul-
tados para um perfil vertical localizado na posi¢ao x = 8400 m, (c) resultados para um
perfil vertical localizado na posi¢cdo x = 4980 m.

58



225

200

175

Erro

150

125

Avaliagbes

Figura 5.16: Variacdo do erro ao longo das avaliacdes do problema inverso no modelo
Marmousi.

5.4.2 Resultados com Ruido

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos com a inclusdo de até 30% de ruido
gaussiano nos "dados observados"para o modelo Marmousi.

A Figura 5.17(c) apresenta os resultados da inversao com regularizacao IIG. Nesta
figura € possivel notar a presenca de granulacdes na imagem oriundas do ajuste dos dados
ruidosos durante a inversao.

Como pode ser observado nas Figuras 5.18(a) e 5.19, os resultados obtidos com o
uso da regularizacdo IIG apresentaram erro pouco menor, se comparados ao FWI con-
vencional e ao FWI com regularizacdo TV. As Figuras 5.18(b)-(c) apresentam dois perfis
verticais de velocidade, e neles € possivel reafirmar que os resultados com a regularizacao
IIG (curva verde) se aproximam mais da solu¢do exata (curva preta).

A Figura 5.19 apresenta o erro ao longo de todas as avaliagdes da fungao objetivo
para as 50 iteracdes. Nota-se que o erro do modelo com o uso da FWI com IIG (curva
verde) embora tenha sido bem maior nas primeiras avaliagdes da funcdo objetivo, ja que se
referem a iteracdes atrasadas, ao fim do processo é menor do que as demais metodologias.
Além disso, verifica-se que o erro do modelo com o uso da FWI sem regularizacdo (curva

azul) foi levemente menor do que o erro com o uso da regularizacdo TV (curva amarela).
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Figura 5.17: Modelo de velocidades Marmousi exato, modelo inicial e resultado da inver-
sdo com a regularizacdo IIG com ruido, respectivamente.
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Figura 5.19: Variacdo do erro ao longo das avaliacdes do problema inverso no modelo
Marmousi com ruido.

5.4.3 Discussao

Assim como nos experimentos realizados para o modelo PH e para o modelo Amoco, a
regularizacdo IIG mostrou-se novamente mais eficaz na recuperacio de propriedades do
modelo Marmousi.

E importante ressaltar que, nos experimentos com e sem ruidos, a metodologia que
apresentou piores resultados para o modelo Marmousi foi a regularizagdo TV. Possivel-

mente isso ocorreu devido a alta heterogeneidade do modelo.

5.5 Modelo BP - 2004

Os ultimos experimentos numéricos que serdo apresentados nesta tese foram realizados
em um modelo conhecido como BP - 2004 modificado, que foi criado pela Britsh Petro-
leum para serem estudadas técnicas de imageamento (MARTINS, 2015).

A escolha deste modelo permite a avaliagdo do uso da regularizagdo IIG no ima-
geamento de subsuperficie com a presenca de estruturas salinas. O recorte do modelo
original que serd utilizado nos experimentos € feito bem na parte central do modelo, onde

encontra-se um grande corpo salino.
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5.5.1 Resultados sem Ruido

A Figura 5.20(c) apresenta os resultados da inversdao com regularizacao IIG, obtidos a
partir do modelo inicial apresentado na Figura 5.20(b). E possivel observar no resultado
da inversdo a presenca de artefatos numéricos que divergem da solucio esperada para o
problema.

Como pode ser observado nas Figuras 5.21(a) e 5.22, os resultados obtidos com o uso
da regularizagdo IIG (curva verde) apresentaram um erro menor do que os obtidos com a
FWI convencional sem regularizacio (curva azul). Entretanto, nota-se que a metodologia
com melhores resultados foi a com o emprego da regularizagdo TV (curva amarela), que
além reduzir mais o erro, demandou menos avaliagdes da funcao objetivo.

Observando a Figura 5.21(a) nota-se que embora as metodologias utilizadas nos ex-
perimentos tenham conseguido reduzir o erro do modelo obtido, na parte mais central do
modelo, (as 3 curvas se encontram abaixo da curva vermelha que representa o erro do
chute inicial), nas demais regidoes, nenhuma das técnicas de inversao utilizadas foi capaz

de melhorar a imagem.
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Figura 5.22: Variacdo do erro ao longo das avaliagdes do problema inverso no modelo BP.

5.5.2 Resultados com Ruido

Nessa secdo serdo apresentados os resultados obtidos com a inclusdo de até 30% de ruido
gaussiano nos "dados observados"para o modelo BP.

A Figura 5.23(c) apresenta os resultados da inversdo com regularizagdo IIG. Assim
como no experimento sem ruido, nesta figura é observado a presenca de pequenos "bor-
roes'na imagem, sendo que € impossivel separar quais destes artefatos sao oriundos do
ajuste do ruido dos dados observados, ou quais sdo artefatos numéricos devidos a inversao
deste modelo.

Como pode ser observado nas Figuras 5.24 e 5.25, os resultados obtidos com as 3
metodologias apresentaram valores muitos similares. Porém, embora a regularizagdo 11G
tenha conseguido minimizar o erro na mesma escala de grandeza que as demais técnicas,
o uso do IIG na regularizacdo demandou 30% a mais de avaliacdes da fun¢ao objetivo do

que as demais metodologias utilizadas.
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Figura 5.25: Variacdo do erro ao longo das avalia¢des do problema inverso no modelo BP.

5.6 Discussao

Como pode ser observado nos resultados obtidos para o modelo BP, tanto nos experi-
mentos sem ruido quanto nos com ruido, a regularizacao IIG ndo apresentou melhoras na
recuperacdo das propriedades do modelo invertido se comparadas com as demais técnicas
testadas. Entretanto, os resultados obtidos com a regularizacdo IIG foram equivalentes
aos da FWI sem regularizacdo, indicando que o IIG pode ser empregado para uma am-
pla gama de problemas. Como observado na Figura 5.22 a regularizagdo TV mostrou-se
mais efetiva na redugdo do erro para esse modelo. Além disso, € importante frisar que o
nimero de avalizacdes necessdrias para a execugdo das 50 iteragdes da inversao foi 30%
menor na TV, se comparada a regularizacao IIG.

A possivel razdo para o fato da regularizacao IIG ndo ter conseguido obter resultados
tdo bons como os obtidos nos demais modelos, pode ser devido ao fato que no modelo
BP, com excecdo da regido que se encontra a estrutura salina, as variagdes do campo de
velocidades sao muito suaves, o que impossibilitou o algoritmo de detec¢do de interfaces
de delimitar com precisao as camadas do modelo, como pode ser observado na Figura 4.6,
e consequentemente a parcela referente regularizacao IIG no cédlculo da fungdo objetivo
acaba desconsiderando as caracteristicas geoldgicas do meio, que sdo vitais na regulari-

Zagao proposta.
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Capitulo 6

Conclusoes

Nesta tese é proposta uma técnica de regularizacio da FWI baseada no Indice de In-
coeréncia Geoldgica - IIG apresentado por SANTOS (2012). O uso dessa metodologia
buscou englobar caracteristicas geoldgicas, que no FWI convencional sdo negligenciadas,
de modo a tornar o problema menos mal posto matematicamente.

A incorporacdo do IIG na regularizagdo do problema inverso s6 foi possivel devido ao
desenvolvimento de um algoritmo automatizado de deteccdo de interfaces, que foi capaz
de capturar com precisdo as mudancas de camadas dos modelos de velocidade testados, e
calcular de forma independente do usuério o IIG do modelo.

A regularizacdo IIG foi testada em 4 modelos com diferentes caracteristicas e com-
plexidades, e os resultados foram comparados com os obtidos com a Total Variation Re-
gularization e com a FWI convencional sem regularizacdo. Além disso foram realizados
experimentos com a inclusao de até 30% de ruidos gaussianos nos "dados observados".

Embora a regularizagdo IIG necessite de mais avaliagdes da fun¢do objetivo durante o
processo de inversdo, por buscar a solu¢ao dando passos menores, o uso do IIG apresentou
melhores resultados do que as demais estratégias nos experimentos numéricos realizados,
com e sem a inclusao de ruido, para os modelos PH, Amoco e Marmousi.

Os experimentos realizados no modelo BP foram os tinicos em que os resultados obti-
dos com o uso da regularizagdo IIG nado foram melhores do que as demais técnicas. Ainda
que a FWI com IIG tenha apresentado melhores resultados que a FWI convencional sem

regularizacdo, para esse modelo a regularizagdo TV apresentou melhores imagens em
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menor ndmero de avaliacdes da fungdo objetivo.
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