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Resumo

A crescente demanda mundial por hidrocarbonetos tem testado os limites das tecno-
logias de exploragdo e explotagdo de petréleo. Dentro dos métodos sismicos, a tomografia
surge como alternativa de caracterizagdo de alta resolugdo dos reservatorios, viabilizando
uma recuperac¢do mais eficiente de campos novos e maduros. Este trabalho é o resultado
de um estudo da inversdo de dados de tempos de transito entre dois pogos do Campo
de Miranga, na Bacia do Reconcavo. O objetivo é estimar a distribuicdo de velocidades
na regido entre os dois pogos. Para tanto, serd usada a inversdo linearizada, também
conhecida como inversao de Gauss-Newton, combinada com dois métodos diferentes de
resolucdo de sistemas lineares: inversa generalizada via SVD e o método Gradiente Con-
jugado. Ambos os métodos foram testados com regularizacdo de Tikhonov de primeira e
segunda ordens. O parametro de regularizacdo 6timo foi escolhido por meio da curva L,

curva © e da Validacao Cruzada Generalizada.
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Abstract

The growing global demand for hydrocarbons has tested the limits of oil exploration
and exploitation technologies. Within the seismic methods, tomography is an alternative
for the high resolution characterization of reservoirs, enabling a more efficient recovery
for new discoveries and mature fields. In this work, it was applied traveltime inversion in
a cross well data from Miranga Field, at the Reconcavo Basin. The objective is to estimate
the two-dimensional velocity distribution in the region between the two wells. It have
been used linearized inversion along with two diferent methods for solving linear systems:
generalized inverse computed with SVD and Conjugate Gradient. Due to the ill-posedness
of the inverse problem, both have been regularized with Tikhonov regularization of first
and second orders. The optimal regularization parameter was chosen using L-curve,

®-curve and Generalized Cross-Validation.
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Introducao

Ap6s um século de existéncia da indtstria do petréleo, muitas bacias antes prolificas
estdo hoje em fase de declinio da sua produgédo de hidrocarbonetos. A Bacia do Reconcavo,
a mais longeva em produgdo no Brasil, enfrenta o desafio de manter niveis econdmicos
de produgdo de petréleo décadas apds atingir seu pico de produgdo, nos anos 1970. No
seu atual nivel de maturidade, os campos da Bacia do Reconcavo exigem sofisticadas
técnicas de recuperacdo secundéria e tercidria. Tais técnicas exigem um entendimento
mais detalhado do substrato geolégico que vao além daqueles oferecidos pela sismica

tradicional.

A tomografia sismica integra o ferramental de solu¢des de imageamento de sub-
superficie e tem melhor resolu¢do do que o método sismico tradicional, em parte pela
possibilidade de uso de fontes de mais alta frequéncia. O ideal é que a aquisicado seja feita
com distribuic¢do de fontes e receptores em torno do objeto a ser imageado. Na Geofisica,
no entanto, duas técnicas sdo mais utilizadas: Vertical Seismic Profile (VSP) onde as fontes
sdo dispostas na superficie e os receptores ao longo de um pogo, e Crosswell Profile (XWP),
com fontes e receptores dispostos ao longo de pogos distintos, a geometria usada neste
trabalho.

Pode-se dividir a técnica tomografica em duas classes: a tomografia de tempos de
transito, onde apenas se leva em consideragdo os tempos de viagem da onda entre cada
par fonte-receptor, e a tomografia dindmica, que se utiliza da forma da onda que chega

ao receptor.

De posse dos tempos de transito para varios pares de fonte e receptor, deve-se lan-
¢ar mdo de alguma técnica de inversao de dados para tentar construir um modelo que
represente a distribui¢do de velocidades das camadas geoldgicas. A inversdao é um dos
temas mais estudados em Geofisica e a literatura estd repleta dos mais diversos esquemas
e algoritmos de inversdo. Optou-se aqui pela inversdo de Gauss-Newton. Em cada ite-
ragdo, é demandada a resolucdo de um sistema linear. Dois métodos serdo empregados:

inversdo de matrizes por decomposi¢do SVD e o método iterativo Gradiente Conjugado.

15



16 Introdugédo

Com o objetivo de minimizar os problemas da instabilidade e da ambiguidade da solucao,

ambos os métodos utilizardo um procedimento de regularizagao.

Insere-se, neste trabalho, a capacidade de imageamento da tomografia no contexto
da Bacia do Reconcavo. Por ser uma bacia cujos campos ja ultrapassaram o pico da
curva de produgao, é necessdrio um conhecimento mais detalhado dos mesmos para que
se possa utilizar de métodos de recuperacdo secunddria de forma mais eficiente. Mais

especificamente, foi realizado um estudo de caso no Campo de Miranga.



Problemas Inversos

1.1 A Modelagem Direta e o Problema Inverso

Um dos objetivos da Geofisica é tentar reconstruir os parametros fisicos da subsu-
perficie através de dados de superficie, pogos ou de levantamentos aéreos. No entanto,
as equagdes que governam as leis fisicas permitem apenas que se conhega os dados de
resposta de algum modelo definido - em um processo conhecido como modelagem direta
(Sneider e Trampert, 1999). O problema inverso surge como uma ferramenta, com limita-
¢des, para contornar essa questdo, ou seja, tentar estimar um modelo que se adeque bem
as medidas. A Figura 1.1 é um esquema simplificado do papel dos problemas direto e

inverso.

Modelagem Direta

m Dados d

Problema Inverso

Figura 1.1: Definigdo simplificada da modelagem direta e do problema inverso.

Em geral, os dados geofisicos sdo obtidos de forma discretizada, o que permite que

17



18 Problemas Inversos

se faca uma formulagdo matricial do problema inverso. Seja d = [dy,dy, ..., du]" o vetor
que representa os parametros de dado e m = [my,m,, ..., my]" o vetor que representa
os parametros de modelo, entdo, para um problema geofisico linear, tem-se o seguinte
sistema de equagdes: d = Gm. Se a matriz Gy for conhecida e inversivel, a solugdo
do sistema poderia ser facilmente encontrada m = G™'d. Contudo, por uma série de
motivos, essa matriz ndo é facilmente inversivel, o que necessita de um tratamento mais

complexo.

Nos problemas geofisicos mais frequentes, este o sistema é do tipo sobredeterminado,
ou seja, a quantidade de dados é maior que o ntiimero de incégnitas. Mas é possivel

também encontrar sistemas determinados (M = N) e subdeterminados (M < N).

Um conceito importante no estudo de problemas inversos é o de problema mal posto.
Diz-se que um problema é mal posto quando a solu¢do nao obedece a pelo menos um dos

requisitos abaixo:
Existéncia: A solugdo do problema linear deve existir.

Unicidade: A solugdo deve ser tnica. Problemas envolvendo campos fisicos frequen-
temente sofrem com a ambiguidade da solugdo, existéncia de infinitos modelos com as

mesmas respostas fisicas.

Estabilidade: A ideia de estabilidade implica que pequenas alteragdes nos dados de
entrada devem causar pequenas variagdes na solucdo. Esse requisito é importante prin-
cipalmente para que o ruido presente nos dados nado distorca completamente a solugéo
do problema inverso. Sendo o ruido um elemento comum em qualquer medida fisica, é

preciso garantir que sua presenca ndo comprometa a estimativa do modelo.

Inversdes geofisicas usualmente sdo problemas mal postos por ndo obedecerem as
duas tltimas hipé6teses. Além do uso de informacgdes a priori, como dados geolégicos ou
até mesmo geofisicos provenientes de outros métodos, é comum tratamentos numéricos

que deixem o problema mais estavel.

1.2 Solucao de Sistemas Lineares

Inversdes geofisicas comumente exigem a soluc¢do de grandes sistemas lineares e existe
uma ampla literatura com algoritmos para resolugdo desses sistemas. Dada as grande
dimensoes das matrizes frequentemente encontradas em problemas tomograficos, faz-se
oportuno a escolha de estratégias de resolucdo de sistemas que fagam uso racional dos

recursos computacionais disponiveis.
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1.2.1 O Método dos Minimos Quadrados

Como exposto anteriormente, a maioria dos sistemas associados a problemas geofisi-
cos sdo sobredeterminados. Sabendo disso, é possivel usar a minimiza¢do da norma L,,
ou Método dos Minimos Quadrados (MMQ), para encontrar a solug¢do do sistema linear.
O objetivo desse método é encontrar o modelo que minimiza a soma dos quadrados dos

erros.

O erro associado a um modelo é dado por:

e=d-Gm, (1.1)
ou seja, a fungdo objetivo que se pretende minimizar é
S(m) = lef* =e’e = (d — Gm)'(d — Gm). (1.2)

A equacdo (1.2) corresponde a um paraboloide de valores positivos, ou seja, possui

um tnico minimo. O modelo m*" que minimiza esse paraboloide € tal que:

dS(m) 3
ST - =0. (1.3)
Desenvolvendo S(m) tem-se que:
S(m)=d’'d-m’'G’d -d"Gm + m’G'Gm. (1.4)
A derivada parcial fica
dS(m) _ T T _
T 2G'd+2G'Gm =0, (1.5)
entdo
G'd-G'"Gm = 0. (1.6)

O valor de m = m*®' pelo MMQ seré ent&o:

m* = (GTG)!G'd. (1.7)
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1.2.2 A Inversa Generalizada e o Método SVD

E possivel encontrar uma matriz G* que represente a inversa generalizada de qualquer
matriz ndo-singular G, inclusive matrizes retangulares (Penrose, 1955). Como serd visto

abaixo, essa matriz é frequentemente usada na resolugdo de sistemas lineares.

Seja G uma matriz M X N. A matriz G* (N X M) serd sua pseudo-inversa se, e somente
se, as seguintes propriedades forem satisfeitas:
(i) GG'G =G,
(i) G'GG" = G7,
(iii) (G*G)" = G*G,
(iv) (GG"' = GG".

A técnica SVD (Penrose, 1955; Lanczos, 1961) permite a fatoragdo de qualquer matriz

G em outras trés matrizes:

G =UrVv/, (1.8)

onde Uy € uma matriz unitdria cujas colunas sdo os autovetores da matriz GGT, Vyun
é uma matriz unitdria cujas colunas sdo formadas por autovetores da matriz G'G e
Lyxn € uma matriz retangular diagonal. Os elementos da diagonal de X sdo formados
pelos valores singulares da matriz G, ou raizes dos autovalores da matriz G'G ou GG’,

dispostos em ordem decrescente:

o 0 0 0
0 o, 0 0

E=10 0 ... o, ... 0 (1.9)
00 ... 0 ... 0

Assim, a matriz inversa generalizada de G pode ser escrita como:

G' =VI'U’, (1.10)

onde X* é uma matriz cuja diagonal principal é formada pelo reciproco dos elementos de
L
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A SVD pode ainda ser colocado na forma de somatério:

N
G= Zizlaiuivf, (1.11)

onde u; e VZT sdo as i-ésimas colunas de U e V7, respectivamente, e o; é o i-ésimo valor

singular da matriz G. Sendo assim, tem-se também que:

N 1

G'=)  —vaul (1.12)

Pode-se provar que a inversa generalizada mostrada é tnica. No caso particular de
matrizes quadradas de posto completo, a pseudo-inversa se reduz a ja conhecida inversa

classica.

Os valores de 0 decrescem conforme seu indice aumenta até se aproximarem de zero.
Ao se decompor a matriz G com a técnica SVD, serdo encontrados muitos valores de ¢
proximos a zero. A estabilidade de uma matriz pode ser medida através da razdo entre
o maior e o menor valor singular da mesma (Silva, 2013). Na prética, portanto, é preciso
estabelecer valores de corte para o, ou seja, valores abaixo dos quais todos os ¢’s serdo

considerados zero.

Esse valor de corte foi escolhido de forma a se obter um balanceamento entre solugdes

estdveis e um bom ndmero de valores singulares.

1.2.3 O Método Gradiente Conjugado

Seja o sistema d = Gm e ainda b = G'd e A = G'G. Sendo assim, a solugdo MMQ

pode ser reescrita como:

myo = A”'b. (1.13)

Pode-se demonstrar que, partindo-se de um modelo my arbitrario, é possivel encontrar

a solu¢do MMQ em um tnico passo. Admitindo que:

Gmo = do, (114)

entao:

myo = mg + A'G'(d - dp). (1.15)
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Como ndo se tem a inversa da matriz A, o método CG, descrito por Hestenes e Stiefel

(1952), tenta se aproximar da solu¢gdo minimos quadrados seguindo a dire¢do do vetor

gradiente:
95(m) 0"5(m)) k_ ok
VS(m)| =- =-b+Am" =g". 1.16
( ) mk ( 8m1 8mN my 8 ( )
Essa aproximagao é feita por meio da expressao:
m! = m* + avF, (1.17)

onde v* = g neste caso.

Utilizando o MMQ para se determinar o valor 6timo de a chega-se a:

Vk,T gk

a=—-——
vk T Avk

(1.18)

E possivel demonstrar que a velocidade da convergéncia do algoritmo é maior quanto
menor for a forma quadratica vi'TAv* . Logo, deve-se procurar uma forma de minimizar
essa forma quadratica (Porsani, 2008). Tal fato sugere um relacionamento linear iterativo

de dois termos para v

Vi = g4 gV, (1.19)

onde o escalar § pode ser obtido também por Métodos dos Minimos Quadrados e é dado
por:
viT Agk+1

B=——r—. (1.20)

vET Avk
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O pseudo-cédigo do método CG é apresentado a seguir:
Inicio

m? : modelo inicial

g’=-b+Am°

V=g

DO k=0, Niter

0

pt = AV
kT ok
— v's
& = T ETAK

mM! = mF + avF

gkl = gk + apk

Vk’TAgk+l
vkT Avk

Vk+1 — gk+1 + ﬁvk

END DO

Otimizacao para Matrizes Esparsas

E muito comum encontrar, em problemas geofisicos, situagdes onde devem ser re-
solvidos sistemas lineares de grandes dimensdes. Necessita-se de grande quantidade de
memoria e poder de processamento na resolucdo desses sistemas. A matriz tomografica,
por sua vez, apresenta algumas peculiaridades que podem ser exploradas para otimizacdo

desses recursos computacionais.

Um raio ligando fonte e receptor na aquisi¢do tomogréfica atravessa uma pequena
fracdo de todo os blocos gerados na discretizacdo do modelo. Por causa disso, a matriz
tomografica é formada por muitos elementos nulos, ou seja, ¢ uma matriz dita esparsa.
Existem diversas formas de se explorar a esparsidade de uma matriz na resolugdo de
sistemas lineares, seja na alocagdo de recursos de memoria para identificar seus elementos
ou na reestruturacdo de produtos matriciais e vetoriais, j4 que é grande o desperdicio de

poder de processamento na multiplicacdo de zeros das matrizes esparsas.

Utilizou-se neste trabalho o formato YALE de armazenamento de matrizes (Eisenstat
et al., 1977). Dada uma matriz Ay, as informagdes sobre os nnz elementos ndo nulos da

matriz estdo presentes em trés vetores:
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e ELEM(j): Contém, em ordem crescente de indice de coluna e linha, todos os elemen-

tos ndo nulos da matriz A.
e ICOL(j): Mostra o indice de coluna do elemento ELEM(j) na matriz A.

e JLIN(i): Com M + 1 elementos, esse vetor contém o indice em ELEM(j) dos primeiros
elementos ndo nulos de cada linha da matriz A. Caso a linha ndo possua nenhum
elemento ndo nulo, repete-se o valor anterior. Seu ultimo elemento, ILIN(M+1),

deve ser igual ao nimero de ndo nulos.

Esse formato permite que na multiplicagdo de uma matriz por um vetor sejam ope-
rados apenas os elementos ndo nulos da matriz. Sendo assim, hd uma considerédvel

economia de processamento ao se evitar a multiplicacdo por um elemento nulo da matriz.

A eficiéncia computacional é maior conforme o grau de esparsidade da matriz. Nas
matrizes tomogréficas utilizadas, observou-se a presenca de aproximadamente 5 % de
elementos ndo nulos e uma redugéo significativa do tempo de processamento através do
formato YALE.

1.3 Inversao de Gauss-Newton

Em alguns poucos problemas geofisicos mais simples, é possivel se encontrar uma
relacdo linear entre dados e parametros do modelo que levem a solugdo em apenas um
passo como na equacgdo 1.7. Sejam d o vetor de dados e m os parametros do modelo, a

modelagem direta pode ser representada pela equagdo:

d = g(m), (1.21)

onde g é o operador de modelagem direta (Sen e Stoffa, 2013). Na maioria dos problemas
geofisicos, ¢ é um operador ndo linear. Consequentemente, a fungdo objetivo dada pela
equagdo (1.21) ndo mais serd um paraboloide com um tnico ponto de minimo. Pelo
contrdrio, a fungdo objetivo de problemas ndo lineares agora é formada por uma superficie
de erro rugosa com diversos minimos locais. E possivel classificar os métodos de inversao

ndo-linear em dois grandes grupos: de escopo global e local.

Métodos de otimizagado global - como Monte Carlo, Simulated Annealing e o algoritmo
genético - incorporam nos seus algoritmos algum elemento aleatério de procura por um

minimo global em todo o superficie de erro da fungdo objetivo e tém mais independéncia
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do modelo inicial. J4 a classe dos algoritmos de escopo local, como o Newton e o Gauss-
Newton, é muito mais influenciada pela escolha do modelo inicial m°. No segundo caso,

a procura se restringe o minimo local associado a esse modelo.

Classificada como método de escopo local, a inversdo linearizada ou inversdo de
Gauss-Newton parte do pressuposto basico de que os dados variam linearmente com

os parametros do modelo na regido préxima ao modelo m*

. Considere que os dados
observados d”® podem ser obtidos por modelagem direta usando o operador ¢ com um
certo desvio Am de algum modelo inicial m°. O dado obtido para o modelo de referéncia

4 1 .
serd chamado de d*. Ou seja:

d = g(m°) (1.22)

A = g(m° + Am). (1.23)

Considerando pequenos desvios, pode-se expandir a equagao (1.23) em um polinémio

de Taylor de primeira ordem sem prejuizo para a aproximagao:

dg(m)

5m (m — m°). (1.24)

m=m0

dobs ~ g(mO) +

O segundo termo da equagdo (1.24) pode ser representado em forma matricial

0

my — ml
= (g?l g?N) : , (1.25)
my —md
onde
d(m) )
0= =2 , =1,...N, 1.26
ij 3111? - J (1.26)

representa a primeira derivada da fungdo g(m) com relagdo ao parametro m’; e ao i-ésimo

dado, avaliada em m°. Em notagdo vetorial, a equagdo (1.24) generalizada para a k-ésima

iteracao se transforma em

Ad* ~ G Am". (1.27)



26 Problemas Inversos

O modelo é atualizado em cada iteragdo para

m* = m* + Am*. (1.28)
Reduziu-se o problema nédo-linear a uma processo iterativo com sucessivos proble-
mas lineares dados pela equagdo (1.27). O sistema linear pode ainda ser reestruturado

numericamente para atender as demandas da regularizacao.

1.4 Regularizacao

Conforme mencionado anteriormente, problemas inversos sio amitide mal-postos. E
comum surgirem dificuldades quanto a instabilidade numérica e/ou unicidade da solu-
cdo. Técnicas de regularizacdo sdo utilizadas para melhorar a estabilidade numérica da
inversdo. Essas técnicas permitem solucionar ndo o problema original, mas um problema

equivalente e mais robusto com relagdo as variagdes nos dados de entrada (Oliveira, 2013).

Um dos métodos de regularizagdo mais empregados é a regularizacdo de Tikhonov e
Arsenin (1977), ou método de Phillips-Twomey (Phillips, 1962; Twomey, 1963). Nesta, sdo
introduzidos no problema original componentes que controlam a suavidade da solugao

final.

A solugdo pela regularizacdo por matrizes de derivadas redefine a func¢do objetivo da

equacgdo (1.2) como sendo (Bassrei e Rodi, 1993):

S(m) = e'e + AL,. (1.29)

Na equacdo acima, A é uma constante positiva chamada de pardmetro de regularizagao
e determina a intensidade da regularizagdo adicionada ao problema original. Valores altos
de A retornam solugdes muito suaves. Dada a sua importancia, a escolha adequada desta
varidvel é tema de tépico especifico neste trabalho. O termo L, é a representagdo da

operacao entre matrizes

L, = Ll = (D,m)"D,m (1.30)

onde D, indica a matriz de derivadas utilizadas e n a ordem da regularizagdo . A ordem
da regularizacdo refere-se a ordem da derivada usada no método. Utiliza-se a primeira

ordem quando a expectativa é que a funcdo a ser regularizada seja aproximadamente
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constante. As regularizacdes de segunda e terceira ordens aplicam-se a casos em que se
espera que a fung¢do tenha comportamento linear ou quadrético em determinadas regides,

respectivamente (54, 1996).

Para o caso de em que n = 0, Dy é igual a matriz identidade e o problema se reduz
a uma solugdo amortecida. Quando n = 1, o produto I; = Dym representa o efeito do

primeiro diferencial e é conhecido como flatness, sendo que

-1 1 0 0 0 0
0 -11 .. 0 00
Di=|: : : -~ i i (1.31)
0 00 .. -110
0 0 0 0 -11

Para regularizagdo de segunda ordem (n = 2), também chamada de roughness, o

produto I, = D,m representa o segundo diferencial, com

1 -2 1 0 .. 0 0 0 O]
0 1 -21 0O 0 0 O
Dy=|: + & .00 (1.32)
o 0 00 ..1-2120
0 0 0 O 01 -21

Substituindo L, = (D,m)"D,m na forma generalizada da fungdo objetivo, equagdo
(1.29), temos

S(m) = (d — Gm)'(d — Gm) + A(D,m)'D,,. (1.33)

Para o caso em que A = 0, a regularizacdo nédo é realizada e a inversdo se reduz aos
Métodos dos Minimos Quadrados. Minimizando essa fungdo objetivo S(m) em relacdo

aos parametros do modelo m, obtemos:

dS(m)
om

com algum rearranjo algébrico chega-se a

=2G'Gm -2G"d +2ADID,m = 0, (1.34)

(G'G + ADID,)m* = G'd, (1.35)

ou ainda
m® = (G'G + AD!D,)"'G"d, (1.36)

que é a expansdo regularizada da equacdo (1.7).
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Aplicada a inversdo de Gauss-Newton, a regularizacdo trasforma o sistema linear a

ser resolvido para atualizagdo do modelo Am em

(G"G + ADID, ) Am* = (GT)*AdF, (1.37)

sendo que

m ! = mk + Am". (1.38)

1.4.1 Meétodos de Avaliacio do Parimetro de Regularizacio Otimo

Escolher adequadamente o parametro de regulariza¢do A é crucial para o sucesso da
regularizagdo. Deve-se encontrar um ponto de equilibrio entre suavizagdo e a minimizac¢do

do erro na solugdo de sistema linear.

A Valida¢ao Cruzada Generalizada

O conceito de Validagdo Cruzada Generalizada (GCV do inglés Generalized Cross-
Validation) para escolha do parametro A tenta estabelecer um equilibrio entre a "rugosi-
dade" da solugéo e a infidelidade aos dados (Craven e Wahba, 1979). O GCV é baseado
no principio da validagdo cruzada, que consiste em solucionar o problema inverso regu-
larizado omitindo-se um dos dados observados por vez. Caso o fator de regularizacdo A
adotado na inversdo seja adequado, espera-se que, utilizando os parametros estimados
na modelagem direta para o k-ésimo dado omitido di(m*), obtenha-se um valor préximo

deste (Haber e Oldenburg, 2000 e Santos, 2006). Considere a fungdo a ser otimizada:

S(m) = ||d — Gm|* + AlID,ml|. (1.39)

A fungdo validagdo cruzada é definida como a soma dos quadrados das diferencas

entre o k-ésimo elemento do vetor de dados des e o resultado da sua modelagem dk(m’;)

M
V(M) = Z[dzbs — di(m"). (1.40)

k=1

Wahba (1990) prop6s uma forma mais pratica da funcdo validacdo cruzada, elimi-
nando a necessidade de resolver explicitamente o problema inverso para cada observacao

omitida
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(1.41)

1.4 Regularizagao
[d” — di(m))]

1 —au(A)

=

V(A) =
1
ondem, = (G'G+AD!D,)"'G"d é a solugdo do problema inverso para um valor particular

de A e a é 0 k-ésimo elemento da diagonal da matriz A(A) = G(G'G + ADID,)'G".

>~
Il

A principal limitagcdo da validagdo cruzada é sua ndo-invariancia sob transformacdo
ortogonal. Em outras palavras, os problema original e transformado irdo entregar valores

diferentes para A 6timo, mesmo sabendo-se que esses problemas sdo equivalentes. Golub
et al. (1979) demonstraram ser possivel expandir a valida¢do cruzada de forma a torné-la

invariante sob transformacdes ortogonais. Surge entdo o conceito de validagdo cruzada
(1.42)

obs
vy = M7 o)l
{7 TrlI — AV}

generalizada e o valor de A 6timo agora minimizara a expressao

onde Tr[I — A(A)] é o traco da matriz [I — A].
A teoria que justifica 0 uso do GCV é assintética. Melhores resultados serdo encon-
trados em dados com grande amostragem , onde ha informagao suficiente para separar o

dado do ruido, e com ruidos nao correlacionaveis (Wahba, 1990).

A CurvalL

A, N
A \ Menor erro
|
\ A otimo
! / maior suavidade

Fal
-

log|D,m]

Figura 1.2: Ilustragdo da curva L e seu ponto de inflexdo. Modificado de Terra (2007).

Assim como o GCV, o A 6timo escolhido pela curva L pressupde sacrificios no erro
do dado em fun¢do de uma maior suavidade no modelo recuperado. Reintroduzida
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na literatura por Hansen (1992), a curva L é construida como um gréfico paramétrico em
funcdo de A, ou seja, cada ponto da curva estd associado a um modelo estimado através de
A . Nas abscissas, estdo os moédulos dos vetores de erro nos dados ||e||; e, nas ordenadas, os
modulos dos produtos ||D,m|[,. Como o grafico é apresentado em escala log-log, a curva

se assemelha a forma da letra "L", conforme pode ser visto na Figura 1.2.

O ponto de inflexdo nomeado de "joelho" da curva L, ver Figura 1.2, é onde deve
estar localizado o valor de A que representa a melhor sintonia entre o erro da solugédo e
a suavidade imposta pela regularizagdo, ja que é uma regido de disruptura entre duas

zonas de caracteristicas distintas (Terra, 2007).

Curva ®

Encontrar o ponto de inflexdo chamado de "joelho" da curva L visualmente pode
ser uma tarefa ambigua e laboriosa, para o caso de inversdo com muitas iteracdes. Ja
sdo conhecidos diversos critérios para estimar o "joelho" da curva L. Santos et al. (2006)
sugerem um critério baseado em uma curva que represente os cossenos dos angulos entre
segmentos adjacentes da representacdo discreta da curva L, denominando-o de curva ©
(Figura 1.3).

A
[[Dyml;
M 0:—0°
iy —
b Jﬂz —90°
0:—0°
-
;\'3 7\-'4 l; \=

llell,

Figura 1.3: [lustragdo da construcdo da curva © a partir da curva L. Modificado de Santos
(2006).

Essa construgdo aproveita a curvatura acentuada esperada para a curva L nas regdes
préximas aos pontos de inflexdo, assim o minimo da curva © estara associado ao "joelho"
da curva L, ou ponto de parametro de regularizacdo 6timo. Varios pontos de minimo
devem surgir na curva ©, no entanto. Para garantir que a esse ponto de inflexdo seja de

fato o "joelho" da curva, pode-se fazer exigéncia de segunda derivada positiva para este
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ponto.

O espagamento adequado entre os pontos da curva ® e muito importante para que
se obtenham bons resultados. Um espagamento mal escolhido pode determinar de forma

imprecisa alguns pontos de inflexdo na curva L.
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Tomografia Sismica de Tempos de
Transito

A palavra tomografia é derivada do grego tomos, que em portugués seria equivalente a
parte ou secdo. Em Medicina, no método conhecido como Tomografia Computadorizada,
inimeras fontes e receptores de raios-X sdo utilizados no processo direto onde se registra
suas intensidades apds percorrerem o meio, de modo a refletir as varia¢cdes de densidade
dentro do corpo humano. Pode-se ainda obter o coeficiente de atenua¢do de cada parte

do corpo humano fazendo uso da inversdo desses dados.

Em geofisica, a Tomografia Sismica faz uso de uma técnica semelhante de image-
amento, mas sofre algumas limita¢cdes. Em primeiro lugar, ndo se consegue obter, na
Tomografia Sismica, a mesma cobertura angular da Tomografia Computadorizada, ja que
ndo ha fontes e receptores circundando o objeto. Além disso, devido a grandes contras-
tes de velocidade, muitas vezes os raios sismicos apresentam trajetérias curvas, o que

aumenta a complexidade da técnica usada para construgdo da imagem (Stewart, 1991).

A Tomografia Sismica pode ser subdividida em duas classes:

e Tomografia de Tempos de Transito: considera tdo somente o tempo do percurso da
onda entre fonte e receptor.
e Tomografia de Forma de Onda: Além do tempo de transito, considera a forma do

pulso que chega ao receptores.

Os levantamentos tomograficos s6 tornaram-se possiveis apds o advento de fontes

sismicas e receptores que funcionassem bem dentro de pogos. Como a varia¢do de tempos

33
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de transito é muito pequena, é necessario que as fontes sismicas para Tomografia sejam

de alta frequéncia. Duas geometrias de aquisi¢do sdo mais utilizadas:

o Vertical Seismic Profile (VSP): Fontes sdo colocadas préximas a superficie enquanto

os receptores ficam alinhados dentro de um pogo.

e Cross Well Profile (XWP): Fontes e receptores sdo colocados em dois pogos distintos.

2.1 Tracado de Raios

O tempo de transito do i-ésimo raio pode ser dado pela seguinte integral de linha:

t = f s(x,z)dl, i=1,.. M, (2.1)
R.

1

onde M é a quantidade de pares fonte-receptor, R; o percurso do raio e s(x, z) é a vagaro-
sidade do meio no ponto (x,z). E possivel discretizar o meio em N retdngulos de mesmo

tamanho e vagarosidade constante. Assim, a equagdo (2.1) se transforma em:

N
t, = Zgl‘jS]‘, i= 1,...,M, (22)
j=1

onde g;; representa o tamanho do percurso percorrido pelo i-ésimo raio dentro do j-ésimo

retangular. Pode-se reescrever essa equagdo em notagdo vetorial como:

t=Gs, (2.3)

onde G é a matriz formado pelos elementos g;;, t 0 vetor com os tempos de transito e
s, o vetor das vagarosidades. Um propriedade importante da matriz G é sua esparsi-
dade. Como, em cada trajetéria, o raio atravessa uma pequena parcela dos retangulos de

vagarosidade constante s;, 0o nimero de elementos nulos da matriz G € muito elevado.

Uma forma de analisar o percurso do raio, sem envolver o conceito de frente de onda,
é o principio de Fermat. Esse principio afirma que a trajetéria obedecida por um raio
entre os pontos P; e P, é a que minimiza o tempo de transito do deslocamento do raio

entre esses pontos, ou ainda, é o caminho que minimiza o valor da integral abaixo

P
I = fl: 1 n(x, z)ds, (2.4)
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em que n(x, z) = c¢/v(x, z) é o indice de refracdo correspondente a posigdo (x, z) de um meio
heterogéneo isotrépico e ds é um elemento de arco. Ha ainda uma forma mais moderna de
se colocar o principio Fermat que diz que o tempo de transito é estaciondrio com respeito
a mudancgas de primeira ordem na trajetéria. Portanto, para pequenas pertubagdes na
vagarosidade s, ndo é necessdrio a atualizagdo dos elementos de G (Sen e Stoffa, 2013).
Seja a pertubagao de primeira ordem na vagarosidade As* = s**! —s* e a matriz tomografica
G gerada pelo campo de vagarosidades s*. Segundo o principio de Fermat, a pertubagio

nos tempos de transito serd dada por
A = 1 — ¢ = GFASE. (2.5)

2.1.1 Equacao do Raio

O algoritmo de tracamento de raios escolhido deve levar em consideragao as par-
ticularidades dos campos que se pretende estudar. Em meios simétricos, por exemplo,
muito poder computacional pode ser economizado com uso de um algoritmo orientado a
simetria em questdo. Neste trabalho, escolheu-se usar o algoritmo numérico de segunda
ordem devido a Andersen e Kak (1982), que é uma versdo modificada do algoritmo de
Johnson et al. (1975).

Sabendo que a equacdo de Euler é condi¢do necessdria para existéncia de valores
extremos em integrais variacionais, pode-se aplica-la a formulagdo acima do principio de
Fermat e obter a equacdo diferencial do raio para um meio homogéneo

d( dr
—_— n_
ds\ ds

onde r é o vetor posicdo de qualquer ponto ao longo da trajetéria do raio. A solugdo

) =Vn, (2.6)

dessa equacdo representa os raios de menor comprimento para uma certa vizinhanca.

Aplicando a derivada fora do parénteses na equacgao (2.6)

dndr  dr

%ds + nE =Vn (27)

Como sabe-se que:

in_dn dr o dr
ds dr’ ' ds  ds’

a equacdo (2.8) é substituida em (2.7) de forma a obter

(2.8)
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dr\dr d°r
(VTZ . %) % + Tl@ = Vn. (29)

Expandindo em série de Taylor a funcéo r(s) e considerando apenas até os termos de

segunda ordem, temos:

dr 1d%  ,
r(s + As) = r(s) + %As + EEAS . (2.10)

2

Em seguida, o termo d_sz é isolado na equacao (2.9) e substituido na equagéo (2.10)

dr 1
r(s + As) = r(s) + %As + >

dr) dr

Vn - (Vn . %) gl As*. (2.11)

Considerado dois pontos P;(xk, zx) € Pa(Xk+1, Zk+1) Separados por uma distancia As, o

vetor unitdrio é direcdo de propagacao é dado por

d ~
d—: = cosayd + senayk, (2.12)

onde ay é o angulo que a dire¢do tangente ao raio faz com o eixo x na iteragdo k. senay e

cosay sdo dados por:

Zk-1 — Zk

senay = A (2.13)
cosay = xk_lA—;xk (2.14)

O gradiente do indice de refracdo é definido como:

on\,. [(Jdn)\.

Abreviaremos o produto interno do terceiro termo da equacgdo (2.11), como mostrado

a seguir:

d= Vn.% = 3—:cosa + g—Zsena = N,C0SA + n,sena. (2.16)
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Os pontos P;(xy, zk) € Pa(xk+1, Zk+1) estardo conectados pelas equagdes

1
Xp+1 = Xg + cosayAs + E(nk’x — dkcosock)ASZ, (2.17)
k

1
Zis1 = Zk + senayAs + g(”k,z — disenay)As?, (2.18)
k

onde 1 é o indice de refragdo, ny . e 11, sdo as derivadas do indice de refracdo nas dire¢des x
e z, respectivamente, e ;. é 0 angulo entre a reta tangente a trajetéria do raio e a horizontal.
dy

As derivadas direcionais de primeira e segunda ordens sdo aproximadas utilizando-se

diferencas finitas:

ni+1,j)-n@i-1,j)

i, ) = - (2.19)
nati j) = 2L 1)2;:(i’j D (2.20)
re ni+1,j+1)—ni+1,j-D]-[nG-1,j+1)-n@i-1,j-1)] (2.21)

4AxAz !

onde (i, j) representa um ponto na malha discretizada.

Com essas equagdes, e conhecendo-se a posicdo da fonte e o angulo de partida do raio,
é possivel se determinar sua trajetoria em sucessivos pontos x;. Eimportante ressaltar que
esse algoritmo é uma aproximagdo de alta frequéncia da propagacdo de ondas actsticas,
onde o comprimento de onda é consideravelmente menor que as dimensdes dos pontos
de espalhamento. Portanto, o tracado de raios descrito falha em modelos com altos
contrastes de velocidade. Outra limitagdo do modelo esta relacionada a prépria natureza
do processo de discretizacdo. A discretiza¢do pode introduzir descontinuidades do indice
de refracdo que ndo existem no problema continuo e leva a erros no calculo das derivadas
dn/dx e dn/dy (Andersen e Kak, 1982). Os indices de refragdo e suas derivadas foram
estimados em cada ponto por meio do método de interpolagdo bilinear, que usa os quatro

pontos do grid mais préximos ao ponto em questao.



38 Tomogratia Sismica de Tempos de Transito

2.1.2 Ligacao Fonte Receptor

As equagdes (2.17) e (2.18) constroem a trajetdria percorrida por um raio dados o
modelo de velocidades e o angulo inicial ap. Na maior parte das aplicagdes praticas
do tragamento de raios, como simulagdes de aquisi¢des tomogréficas, o problema a ser
resolvido é encontrar o tempo de transito do raio que liga um par fonte-receptor. Ray
Linking é um conjunto de métodos que procuram estabelecer as condi¢des iniciais do raio

para que essa ligagdo seja estabelecida. Existem duas classes principais desses métodos:

e Shooting Methods: dada uma posigdo para a fonte, deve-se definir o dngulo inicial

que faz com que o raio passe préximo ao receptor com uma certa tolerancia.

e Bending Methods: Os dois extremos do raios sdo pré-definidos. O objetivo é encontrar

a caminho do raio que liga esses pontos.

Existem dois shooting methods mais comuns: busca linear do angulo de emissdo e
a técnica de Newton-Rapshon. Ambas as técnicas exigem uma estimativa inicial para
o angulo de emissdo ag. Esse angulo foi definido como o mesmo do tragcado de raios
retos. Com a busca linear do angulo de emissao, sucessivos incrementos angulares Aa sdo
testados até que um limiar aceitdvel de distancia ao receptor seja atingido. Essa técnica
é pouco pratica e muito custosa computacionalmente, j4 que o tragado de raios pode ser
requisitado em grande quantidades. Neste trabalho, a ligacdo fonte-receptor é feito por

meio do método Newton-Raphson.

Seja a funcdo 0(z) que relaciona o angulo inicial com a coordenada z do receptor. Sua

aproximacdo em primeira ordem por polinémio de Taylor é:

do(z)

0(z) = O(zy + Az) = O(zp) + =

Az. (2.22)

NaFigura2.1, estd representado a base do método Newton-Raphson. Inicialmente, sdo
tracados trés raios com angulos (60, —A0), 0, e (0,+A0), onde AG é um pequeno incremento
de angulo. Lembrando que Az = d,, e fazendo uma aproximacao por diferencas finitas da

derivada:

do(z)  2(A0O)
dz - d13 !
pode-se escrever a equacdo fundamental do método Newton-Raphson a partir da equacao

(2.23)

(2.22) com os parametros da Figura 2.1:
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| 24x(A0)

2= 0+ =5~

(2.24)

Essa equacdo possui sinal dependente da dire¢do de crescimento angular e das co-
ordenadas do raio 2 e do receptor. O processo ¢é repetido com A0 cada vez menores até

convergir para um ponto satisfatorio.

Z] = 2(92 + AQ) A

Zy = Z(6s) diz a

_|zs=2(6:-10) +

4

-

Receptor

—~1Z(6)

Figura 2.1: Esquema representativo do método Newton-Raphson. Modificado de Oliveira
(2013).
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Bacia do Reconcavo

3.1 Aspectos Gerais

A Bacia do Reconcavo tem uma importancia histérica significativa para a industria
petrolifera nacional. Ber¢o dos primeiros pogos com produgdo comercial no Brasil, seus
campos j4 atingiram ha muito tempo o pico da curva de producao, sendo entdo classifica-
dos como campos maduros. Deste modo, a eficiéncia da explotagdo de hidrocarbonetos
nesses campos € sensivelmente dependente de um bom imageamento da subsuperficie,
seja para a definicdo de uma nova estratégia de perfuracdo de pogo ou para gerenciar a

injecdo de fluidos na recuperacdo secundéria.

Cobrindo aproximadamente 11.500 km?, a bacia deve seu nome por estar situada na
regido do reconcavo baiano. Tem seu limite sul no Sistema de Falhas da Barra, a leste na
Falha de Salvador, a oeste na Falha de Maragogipe e ao norte e noroeste no Alto de Aporéa
(Silva et al., 2007).

Sendo o compartimento mais ao sul do sistema de Riftes Reconcavo-Tucano-Jatob4,
a Bacia do Recdncavo é composta por uma série de grdbens assimétricos alongados na
direcdo NE-SO, formando um Rifte intracontinental de dire¢do N-S. Sua origem esta
relacionada ao rifteamento que afetou o paleocontinente Gondwana durante o Eocretdceo,
separacdo essa que se desenvolveu com a formagdo de diversas jungdes triplices, cujos

bragos abortados deram origem a alguns riftes interiores na margem continental brasileira.

O seu arcabougo tecténico é dominado por falhas normais sintéticas e antitéticas
paralelas a falha de borda (falha de Salvador) que permitiram o desenvolvimento de

teicdes geomoforlogicas importantes no contexto da geologia do petréleo. Essas falhas sdo
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respostas aos esfor¢os distensivos predominantes principalmente durante o Neocomiano
(Santos et al., 1990). Além disso, sdo de grande importancia as zonas de transferéncia
ou falhas de alivio, preferencialmente de dire¢do NW-SE, que surgem da acomodacédo
do deslocamento lateral de diferentes compartimentos da Bacia sob esforgos distensivos
- tendo na Falha de Mata-Catu e na falha de Itanagra exemplos de destaque (ver Figura
3.1).

Estruturas atectdnicas e associadas a movimentag¢des pds-deposicionais também sdo
verificadas. Essas estruturas sdo basicamente didpiros de folhelhos e suas falhas listricas
associadas. A argilocinese é um tipo de movimenta¢do muito semelhante a halocinese, ou
seja, é a resposta de uma camada ductil a sobrecarga gerada pelas camadas sobrejacentes,
associada ao progressivo basculamento da Bacia. No entanto, a movimentagdo do folhelho
é muito menor do que a salifera, em parte porque existe uma perda de mobilidade com a
progressiva desidratagdo do folhelho. As falhas listricas sao criadas no topo da camada

de folhelho por causa dos esfor¢os gerados em sua movimentagao.

O embasamento da Bacia do Reconcavo é representado predominantemente por gnais-
ses granuliticos arqueanos pertencentes ao Bloco Serrinha, a oeste e norte; aos cinturdes
Itabuna-Savador-Curacd, a oeste-sudoeste; e Salvador-Esplanada, a leste-nordeste. Ao
norte, ocorrem ainda rochas metassedimentares de idade Neoproterozdica, relacionadas
ao Grupo Estancia. Zonas de fraqueza ou descontinuidades presentes nesse embasamento

sdo pontos preferenciais para a formacao dos elementos estruturais da bacia.

Na sua por¢do mais profunda, no baixo de Camagari, a Bacia tem espessura superior
a 6.500 m e inclui sedimentos do Paleozoico até o Cenozoico. E comum a subdivisdo de
seu pacote sedimentar em quatro supersequéncias: Paleozoica, Pré-Rifte, Sin-Rifte e P6s

Rifte, sendo que apenas as trés tltimas pertencem de fato a Bacia do Reconcavo.

O Paleozoico é representado por sedimentos do Permiano, Membros Pedrdo e Ca-
zumba da Formacdo Afligidos. Durante a deposigdo desse extrato, foi predominante o
clima arido em uma bacia ainda tipo sag, dando origem a sedimentos marinhos rasos,

evaporiticos, de sabkhas e lacustre (Fm. Cazumba).

O estdgio Pré-Rifte estd associado a flexura da crosta ocasionada pelo inicio dos esfor-
cos distensionais. Essa megasequéncia é caracterizada por rochas siliciclasticas fluviais e
fluvio-deltaicas depositadas em condi¢des oxidantes. Sdo extratos compostos por mate-
rial organico pobre em hidrogénio e, portanto, baixa capacidade de ser tornar um gerador.

As Formacoes Alianga, Sergi, Itaparica e Agua Grande formam essa supersequéncia.

A secdo Rifte ocorre quando do aumento da taxa de subsidéncia e engloba trés sequén-
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Figura 3.1: Arcabougo estrutural da Bacia do Reconcavo (Destro et al., 2003).

cias com discordancias bem definidas a oeste (Silva et al., 2007). Essa é a supersequéncia

de maior espessura e comporta sedimentos lacustres, silicicldstico e carbonaticos, das Fm.

Candeias e Fm. Maracangalha, além de pacotes flavio-deltdicos da Fm. Sao Sebastido e

do Grupo Ilhas. Estdo associados a instabilidade tectdnica prépria da fase Sin-Rifte os

conglomerados da Fm. Salvador que ocorrem em regides proximas a falha de mesmo

nome.

A primeira sequéncia esta associada ao progressivo aprofundamento da Bacia onde

predomina um ambiente lacustre. Os folhelhos, calcilutitos e arenitos turbiditicos do
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Membro Gomo representam esta fase inicial de alta taxa de subsidéncia. O aumento do
aporte sedimentar e a diminuigdo da atividade tectonica favoreceram o depésito de fluxos

gravitacionais, como frentes deltdicas do membro Caruagu.

A udltima sequéncia da fase Rifte marca um periodo mais regressivo para a Bacia. As
facies deltdicas do Membro Pojuca sdo paulatinamente substituidas por depésitos fluviais
da Formacgdo Sao Sebastido. Durante toda a fase Rifte, como resposta aos movimentos

tectonicos da falha de borda, é depositado o conglomerado da Formacao Salvador.

A supersequéncia Pés-Rifte surge como resposta a flexura criada na crosta pela sub-
sidéncia termal. No Neoaptiano, hd deposi¢do de conglomerados, arenitos, folhelhos e
calcarios da Formacdo Marizal apds um grande evento erosivo. O Nebgeno, por tltimo,

é composto por folhelhos e arenitos das Formacgdes Sabié e Barreiras.

Tempo
Gaolbgico
(Ma

Recdncavo

&Fm. Barreiras

Ceanoczdico

65

Senoniano
an

Turoniana

Cenomanizng

Albiana
112

Aptiano

121

Barremiano
127

Meacamiano

142

Jurdssico | Fm. Sergi Fm. Allanga

Trigssice

= Gerador
Faleozoico - Reservatorio

Figura 3.2: Carta estratigréfica da Bacia do Reconcavo: o “R” circunscrito indica rochas
reservatério e o “G” circunscrito, rochas geradoras (mod. de Milani e Thomaz Filho,
2000).

O sistema petrolifero Candeias-Sergi é o principal da Bacia do Reconcavo. As ro-
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chas geradoras sdo folhelhos lacustres do Membro Gomo da Fm. Candeias, que tem
COT médio de 4% e querogénio do tipo I. As falhas normais presentes na bacia co-
locam esses folhelhos lateralmente aos arenitos da Fm. Sergi, que servem como re-
servatorio. Folhelhos da porcdo basal da prépria Fm. Candeias, entre outras, fazem
a funcdo de rocha selante. Além desse sistema petrolifero, tém destaque os sistemas
Candeias-Agua Grande, Candeias-Candeias, Candeias-Maracangalha, Candeias-Marfim,
Candeias-Taquipe e Candeias-Pojuca. A Figura 3.2 mostra a carta Estratigrafica da Bacia

do Recdncavo e a localizagdo, nela, das principais rochas geradoras e reservatoério.

3.2 Campo de Miranga
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Figura 3.3: Secdo geoldgica da porgdo central da Bacia do Reconcavo ilustrando a confi-
guracdo estrutural-estratigrafica do Campo de Miranga (mod. de Sarnelli, 1988).

Distante 20 km da borda de falha, esse campo tem uma area aproximada de 24 km?.
Miranga possui significativas reservas de 6leo, da ordem de 119 milhdes de barris com
densidade entre 37° a 41° API, e gas natural, com reservas estimadas em 6,3 bilhoes de m°.

Esse campo foi um dos primeiros encontrados com o apoio da sismica no Brasil (Milani e
Aratjo, 2003).

A argilocinese foi um fator preponderante na configuracdo estrutural desse Campo.
Diapiros de argila da Formagdo Candeias, que podem ser vistos na Figura 3.3, circundam
a regido produtora e contribuiram para o controle das falhas normais da regido. O reser-
vatorio é formado por arenitos do Grupo Ilhas, formag¢des Marfim e Pojuca, estruturado

como um anticlinal cortado por falhas normais com rejeitos entre 10 e 300 m. Pode-se



46 Bacia do Recéncavo

ainda dividir o reservatério em cinco unidades bésicas: Brejao, Miranga Superior e Infe-
rior, Santiago e Sdo Paulo-Catu. Sdo corpos arenosos predominantemente quartzosos de
granulagdo fina, cimento calcifero e matriz argilosa associados a leques subaquéticos. Sua

porosidade varia entre 18% e 24%.



Testes em Dados Sintéticos

Precedem a inversdo dos dados reais obtidos no Campo de Miranga alguns testes em
modelos sintéticos com o objetivo de analisar o ferramental dos diferentes procedimentos
de inversdo. Os testes foram feitos em dois modelos diferentes. O Modelo I (Anticlinal) é
um modelo de menor porte usado somente para testar o comportamento das rotinas de
modelagem e inversao e as curvas auxiliares para a escolha do pardmetro de regularizagdo
6timo. O Modelo II (Campo Miranga), no entanto, tem padrdes de aquisi¢do semelhantes
ao dado real, em escala e distribuicdo das fontes e receptores, e estrutura geolégica que
simula a esperada para o Campo de Miranga. Portanto, o segundo modelo permite uma

andlise mais préxima do que serd encontrado no dado real.

Neste capitulo, sdo comparados dois métodos de resolugdo de sistemas lineares quanto
a sua precisdo e eficiéncia computacional sob influéncia de ruidos de intensidade variavel:

Decomposicdo em Valores Singulares e Gradiente Conjugado.

Além disso, comparar-se-a aqui diferentes formas de avaliacdo do parametro de re-
gularizagdo - curvas GCV, L, ® e de erro RMS nos tempos de transito - e suas respostas
a variagdes na complexidade do modelo, a ordem de regularizagdo e ao nivel de ruido.
Reconhecer as limitagdes da aplicabilidade desses métodos define critérios mais claros

para um uso mais cauteloso em dados reais.

4.0.1 Ruido

Algum nivel de ruido deve ser acrescentado ao resultado da modelagem direta de

modo que a inversdo dos dados sintéticos possa oferecer algumas das limitagdes e desafios
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encontrados na inversdo de dados reais. Sabendo que na natureza, em muitos casos,
os ruidos possuem distribuicdo aproximadamente gaussiana, foi escolhido um ruido

aleatério com essa distribuicdo gaussiana e extremos em —ut; e +put; :

t; = t;(1 + u ran). 4.1)

De acordo com a expressdo acima, o nivel de ruido de cada amostra de tempo é
controlado pela varidvel aleatéria ran, que possui distribuicdo gaussiana, e pelo fator de
ruido p, responséavel pelo grau de contaminagdo de ruido do dado. No modelo maior,
foram usados valores de p iguais a 0,005 e 0,05, enquanto no modelo menor hd uma

experimenta¢do mais abrangente, com ruidos de y =0a p =0,05.

4.0.2 Erro RMS

Uma das ferramentas usadas no diagnéstico da exatiddo dos resultados serd o erro
RMS. Abreviacdo do termo em inglés Root Mean Square, a raiz quadrética média dos erros

nos tempos de transito é definida como

M
Y.t — oy
i=1
Et,rms = M ’ (42)

onde £ é 0 i-ésimo tempo de transito calculado, £ ¢ 0 i-ésimo tempo de transito calculado
e n o nimero de amostras. Para um ideia mais clara do significado destes desvios, foi

escolhido o erro RMS percentual

v b
(85—t

x 100. (4.3)

E trms —

M
L(y
i=1

Além dos desvios nos tempos de transitos, serdo calculados também o desvio RMS
percentual entre vagarosidade calculada s* na inversdo e a vagarosidade verdadeira s*,

para o caso de testes em dados sintéticos
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N t 2
es ver
Lo

Eqpms = x 100. (4.4)
N
L ()
i=1

41 ModeloI- Anticlinal

O modelo escolhido para os testes representa uma situagdo geoldgica comum de um
sistema petrolifero com trapa estrutural e todos os seus elementos: rochas geradora,
reservatorio e selante, Figura 4.1. Com velocidades que variam de 1500 m/s (arenito com
gas) a 3500 m/s (arenito com 6leo), 0 modelo possui uma drea de 80000 m? discretizada
em 800 blocos quadrados de 10 x 10 m.
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Figura 4.1: Modelo I - Anticlinal.
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Simulou-se a aquisi¢do com fonte e receptores distribuidos em dois pogos separados
em 200 m. Sdo 31 fontes e 31 receptores igualmente espacados (3 m) nos 400 m de
profundidade dos pocos, totalizando 961 raios. A Figura 4.2 mostra os tempos de transito
modelados para diferentes pares fonte-receptor. Foram atribuidos ntimeros crescentes a

fontes e receptores mais profundos.

A primeira sec¢do de testes serd feita usando tracado de raios curvos e inversao linear.
Na inversao linear, é feita a resolucdo do sistema linear t = Gs, onde sdo conhecidos os

tempos de transito t e a matriz tomografica G. O objetivo é avaliar estratégias de escolha do
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parametro de regularizagdo A e as ferramentas de resolugao de sistemas lineares, inversa
generalizada via SVD e Gradiente Conjugado, ja que na prética ndo se tém informagdes

da sobre a matriz tomografica G.
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Figura 4.2: Mapa dos tempos de transito entre fontes e receptores.

4.1.1 Resolugao de Sistemas Lineares com o Método SVD

Na Figura 4.3 é possivel visualizar, nos modelos recuperados, o efeito da contaminacdo
dos dados por diferentes ruidos. Valores de u iguais ou superiores a 0,05 tornam o
tomograma recuperado uma estimativa muito infiel dos parametros de subsuperficie

mesmo para a regularizagdo de ordem superior.

Dois métodos de escolha do pardmetro de regularizagdo 6timo sdo aqui comparados:
a curva GCV e a curva ©. As Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 mostram o comportamento dessas
duas curvas junto com duas auxiliares, os erros RMS associados aos tempos de transito e

vagarosidades estimadas, para trés niveis de regularizagdo diferentes.

Espera-se que um dos minimos locais da curva © indique o ponto de inflexdo ou
"joelho" da curva L. A escolha de qual minimo representa esse ponto foi feita com a
andlise do comportamento da curva L para os dados em questdo. Na Figura 4.4 é possivel
ver os dois pontos de inflexdo da curva L. Segundo Hanssen (1992), apenas o primeiro

ponto indicado nesta figura é indicativo do pardmetro de regularizagdo 6timo.
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H& uma convergéncia que ndo pode passar despercebida entre o primeiro minimo local
da curva © e o ponto mais baixo da curva de erro RMS das vagarosidades, o que indica a
eficiéncia desse método na escolha do A. No entanto, o erro RMS dos tempos de transito

ndo mostra um minimo facilmente identificavel, tornando dificil sua interpretagao.

Em dados contaminados com ruidos ndo é possivel estabelecer com seguranga o ponto
minimo da curva GCV. O que existe é uma regido dentro da qual os valores ndo crescem
substancialmente e espera-se, portanto, que contenha o ponto procurado. Tal fato torna o
método menos confidvel para escolha do pardmetro de regularizagdo ideal em comparacao

com a curva ©.

4.1.2 Resolucao de Sistemas Lineares com o Método Conjugado Gradi-
ente

O método Conjugado Gradiente mostrou-se muito mais rdpido na resolugdo dos
sistemas lineares do que o SVD, principalmente para valores altos de A. No entanto,
verificou-se um exatidado ligeiramente menor, embora insuficiente para comprometer os
resultados. Toda a anélise de escolha do A 6timo aqui baseia-se na curva L e em curvas
derivadas auxiliares, como a curva ©. Exemplos de tomogramas recuperados podem ser

vistos na Figura 4.8.

Embora a curva © tenha apontado um minimo préximo ao do indicado pela curva
de erro RMS da vagarosidade (Figuras 4.9 e 4.10), os valores dessas curvas ndo mais
coincidem, como na caso do método SVD. Isso mostra uma menor confiabilidade da
curva O para indicar o valor ideal de A. Por conta disso, e pela impossibilidade de contar
com outro método, como o GCV, além da curva O, contribuiu para a escolha do parametro

A a andlise da propria curva L e do erro RMS dos tempos de transito.
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Figura 4.3: Tomogramas recuperados pela inversao linear utilizando o método SVD com
diferentes ordens de regularizacdo e diferentes niveis de ruido p.
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Figura 4.4: Exemplo de curva L com dois pontos de inflexdo. Nesse caso, o primeiro ponto
de inflexdo esté relacionado ao "joelho" da curva L, onde é escolhido o valor de A 6timo.
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Figura 4.5: Curvas auxiliares para escolha do parametro 6timo de regularizagdo A com
diferentes fatores de ruido u. Inversdo linear, método SVD com regularizagdo de ordem

0.
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Figura 4.6: Curvas auxiliares para escolha do pardmetro 6timo de regularizacdo A com
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Figura 4.7: Curvas auxiliares para escolha do parametro 6timo de regularizagdo A com
diferentes fatores de ruido u. Inversdo linear, método SVD com regularizagdo de ordem
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Figura 4.8: Tomogramas recuperados pela inversao linear utilizando método o CG com
diferentes ordens de regularizacio e diferentes niveis de ruido p.
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Figura 4.9: Curvas auxiliares para escolha do parametro 6timo de regularizagdo A com
diferentes fatores de ruido u. Inversdo linear, método Gradiente Conjugado com regula-
rizacdo de ordem 0.
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Figura 4.10: Curvas auxiliares para escolha do pardmetro 6timo de regularizagdo A com
diferentes fatores de ruido u. Inversdo linear, método Gradiente Conjugado com regula-

rizacdo de ordem 1.



60

Testes em Dados Sintéticos




4.1 Modelo I - Anticlinal 61

4.1.3 Inversao Linearizada Utilizando SVD

A secdo anterior tem como principal objetivo avaliar o poder de resolucdo de sistemas
lineares dos métodos SVD e Gradiente Conjugado. Durante a inversao, no entanto,
ndo ha como dispor de antemdo da matriz tomogréfica, inviabilizando a inversao linear.
Com o método Gauss-Newton, ou inversa generalizada, define-se um modelo inicial
que, atualizado por processos iterativos, convergird para uma solucdo. Foi escolhido um
modelo inicial homogéneo com velocidade de 3000 m/s e, em média, trés itera¢des foram

necessdrias para uma convergéncia satisfatoria.

Deve ser feita uma andlise criteriosa para a escolha do A 6timo em cada iteragdo, ja que
esse parametro controla a qualidade do modelo atualizado. Por causa da caracteristica
menos "sinuosa" da curva L, em relacdo a inversdo linear, a identificagdo do seu ponto de
inflexdo por vezes fica prejudicada através somente da curva © (ver Figura 4.11 ). Dessa
forma, a escolha do A muitas vezes ficou por conta da identificagdo visual do "joelho"
da curva L, do minimo nas curvas GCV e do erro RMS nos tempos de transito. Em
termos gerais, no entanto, os valores de A indicados pelas curvas © (Ag ) coincidiram ou
estiveram muito préximos ao valores escolhidos por outros métodos, conforme Tabela

A.3 do apéndice.

Diferente da inversdo linear, as curvas GCV apresentam ponto de minimo um pouco
mais pronunciado, tornando menos ambigua a tarefa de escolher um A 6timo por essa
curva. Esses pontos de minimo tiveram boa correlacdo com os minimos das curvas O,
ou seja, as técnicas apresentaram boa capacidade de indicagdo para o melhor valor de A.
Pela Figura 4.11, fica bastante perceptivel a proximidade que existe entre as curvas GCV
em estagio avancado de iteragdes, por causa da convergéncia do modelo. Esse efeito é um
tendéncia nas curvas GCV e de erro RMS do tempo de transito E, s e vagarosidades E; ;5.
Nas curvas ©, por outro lado, o que ocorre é uma suavizacdo progressiva, em fungdo das

curvas cada vez menos acentuadas na curva L.

Neste caso, ndo hé correlagdo, perceptivel visualmente, entre o ponto de minimo das
curvas de erro RMS dos tempos de transito e das vagarosidades. Torna-se claro entdo o
papel daregularizagdo que, com a escolha adequada do parametro A, aproxima o resultado
da inversdo a regido de minimo erro na vagarosidade e estabelece um balanco entre erro
e suavidade na solugdo. A Figura 4.12 mostra o comportamento dos tomogramas ante
diferentes graus de regularizacdo. Obteve-se melhor resposta com a segunda ordem,
onde as velocidades de cada camada e as interfaces entre elas estio melhor definidas. As
camadas com menor contraste de velocidades ou onde hé pouca incidéncia de raios sdo

as de mais dificil caracterizacao.
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Figura 4.11: Curvas auxiliares para escolha do parametro 6timo de regularizagdo A com
diferentes fatores de ruido u. Inversdo linearizada, método SVD com regularizacdo de
ordem 1.
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4.1.4 Inversdo Linearizada Utilizando o0 Método Gradiente Conjugado

De um modo geral, os resultados obtidos com 0 método Gradiente Conjugado foram
muito proximos aos resultados da inversdo por inversa generalizada com o método SVD.
O erro RMS da vagarosidade recuperada é um pouco maior no primeiro caso, semelhante
ao ocorrido com a inversao linear. E possivel ver o comportamento do erro nos tempos
de transito nas Figuras 4.14 (e) e (f). N&do ha uma zona clara de minimo no intervalo

experimentado. A Figura 4.13 mostra alguns dos tomogramas recuperados.

A questdo fundamental envolvendo os dois métodos esta relacionada ao custo compu-
tacional. E possivel reduzir drasticamente o uso de memoria e o tempo de processamento
utilizando o método Gradiente Conjugado otimizado para matrizes esparsas. Além disso,
matrizes bem condicionadas favorecem um convergéncia mais rapida para o método Gra-
diente Conjugado, ou seja, elevadas ordens de regularizacdo combinadas com alto valor
de A reduzem o tempo de processamento a uma pequena fracdo do que seria necessario

para o método SVD.
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Figura 4.12: Tomogramas recuperados pela inversdo linearizada utilizando o método SVD
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Figura 4.13: Tomogramas recuperados pela inversdo linearizada utilizando o método
Gradiente Conjugado com diferentes ordens de regularizagdo e nivel de ruido u = 0,01.
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Figura 4.14: Curvas auxiliares para escolha do pardmetro 6timo de regularizagdo A com
diferentes fatores de ruido p. Inversdo linearizada, método Gradiente Conjugado com
regularizacdo de ordem 0.
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4.2 Modelo II - Campo de Miranga

O segundo modelo é uma representacdo do arcabougo geolédgico esperado para o
Campo de Miranga, em particular o Membro Catu da Formagdo Marfim, importante re-
servatorio de petréleo. Seus pardmetros da modelagem foram inspirados nos pardmetros
de aquisi¢do do dado real, de modo a se obter um resultado préximo ao conseguido com a
aquisi¢do no Campo de Miranga. A finalidade desse segundo modelo é testar a inversao
de Gauss Newton, os métodos de resolucdo de sistemas lineares, a regularizagdo e as
ferramentas para determinacdo do A 6timo em um modelo com a robustez numérica - em
quantidade raios e células de velocidade constante - e as estruturas geoldgicas possivel-
mente encontradas no Campo de Miranga. Espera-se que a andlise dos resultados sirva

como balizador para inversdo com dados reais.

Dois pogos, a esquerda da Figura 4.15 com fontes e & direita com receptores, delimitam
uma area de 280 x 532 m . Essa area é dividida em 3040 unidades de velocidade contante
com dimensodes 7 x 7 m, 40 na horizontal e 76 na vertical. Foram simuladas 134 fontes e

134 receptores, ambos com espagamento de 4 m entre si - 0 que totaliza 17956 raios.
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Figura 4.15: Modelo II - Campo de Miranga.

Velocidade (m/s)

Conforme mostra a Figura 4.15, a regido apresenta velocidades que variam de 3000
m/sa4200m/s, dentro do alcance de velocidade dos sedimentos siliciclasticos encontrados
na Formacdao Marfim. Construiu-se o modelo com base em informacoes da literatura sobre
o Campo de Miranga. E esperada uma geologia bem comportada com camadas paralelas

e possivelmente presenca de falhas normais.
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Devido ao tamanho e robustez do modelo, que opera matrizes com 17956 linhas e
3040 colunas, a inversdo pelo método SVD se mostrou invidvel por seu consumo de
memoria e tempo de processamento. O método Gradiente Conjugado otimizado para
matrizes esparsas se mostrou substancialmente mais eficaz, ja que opera somente com os
elementos ndo nulos e é beneficiado pelo melhor condicionamento da matriz conseguido

com o uso da regularizagao.

Como o objetivo desse modelo é representar um simulacro da aquisigdo real, ndo faz
sentido repetir a inversdo linear. Foram feitos testes com dois niveis de ruido (u = 0,005
e u = 0,05) e trés niveis de regularizacdo n=0, 1 e 2. Os resultados principais estdo

sintetizados na Tabela A.2.

A Figura 4.16 mostra o resultado da modelagem do Modelo II - Campo de Miranga.

Como o modelo ndo apresenta grandes contrastes de velocidade, os tempos de transito
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variam suavemente.
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Figura 4.16: Mapa dos tempos de transito entre fontes e receptores do Modelo II.
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4.2.1 Inversdo Linearizada Utilizando o0 Método Gradiente Conjugado

O tempo de processamento teve crescimento elevado com o modelo numericamente
mais robusto. De alguns minutos, o processamento passou a ser feito em questao de horas.
Permaneceu o padrdo de convergéncia mais rdpida para altos valores de A - quando as

matrizes estao melhor condicionadas.

A confiabilidade na indicacdo do parametro de regularizagdo 6timo pelas curvas
auxiliares diminuiu com o aumento da complexidade do modelo. As curvas L passaram
a apresentar um formato que pouco lembra o previsto teoricamente. Dessa forma, suas
curvas © derivadas ndo possuem grande poder indicativo para A - Figuras 4.17 (e) e (f).

Entretanto, os valores de Ag estiveram ainda assim préximos dos escolhidos para A.

Além das indicag¢Oes das curvas © e de erro nos tempos de transito, foi necessédrio
alguma experimentagdo com diferentes valores de A para se chegar a resultados plausiveis
geologicamente. O critério da plausibilidade geoldgica pautou a decisdo final de todas as

escolhas do parametro de regularizagao.

Aumenta a ambiguidade na escolha do pardmetro A por meio das curvas auxiliares
com o aumento do ruido. As Figuras 4.18 e 4.19 exibem os tomogramas recuperados com
diferentes ordens de regularizagdo e ruidos de p = 0,005 e u = 0,05, respectivamente.
Na regularizagdo de ordem 0, é possivel ver que as bordas superiores e inferiores estdo
com campo de velocidade anomalo. A Figura 4.20 mostra que esse problema acontece
principalmente em fungdo da baixa densidade de raios nessas regides, o que aumenta
a incerteza na distribuicdo de velocidade. Esse problema foi melhor enfrentado com a

suavizacgdo introduzida pelas regularizacdes de ordens 1 e 2.

Os modelos recuperados com regularizacdo de ordem 2 mostram melhor resolugao,
realcando sutilezas escondidas nas regulariza¢des de nivel mais baixo. Com ruido mais

forte é que as vantagens da regularizacdo ficaram mais evidentes.
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Figura 4.17: Curvas auxiliares para escolha do parametro 6timo de regularizagdo A com
diferentes fatores de ruido u. Inversdo linearizada, método Gradiente Conjugado com
regularizagdo de ordem 2, Modelo II.
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Figura 4.18: Tomogramas recuperados pela inversdo linearizada utilizando o método
Gradiente Conjugado com diferentes ordens de regularizacdo e nivel de ruido u = 0, 005,

Modelo II.
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Figura 4.19: Tomogramas recuperados pela inversdo linearizada utilizando o método
Gradiente Conjugado com diferentes ordens de regularizagdo e nivel de ruido p = 0,05,
Modelo II



4.2 Modelo II - Campo de Miranga

73

x(m)

0 100 200
0 900
800
100
700
600 S
200 8
5
500 &
£ 8
E £
~
300 400 8
o
g
s
300 2
400
200
100
500
0
(a) Ordem 0, 1% iteragao.
X (m)
600
500
E
N

5
o
o
Numero de raios por célula

w
=]
o

0 100 200
0 900
800
100
700
200
300
400
200
100
500
0

(c) Ordem 1, 17 iteracg&o.
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Aplicacdes a Dados Reais do Campo de
Miranga

O principal objetivo da campanha de aquisi¢do tomogréfica foi investigar o membro
Catu-1 da Fm. Marfim do Campo de Miranga a fim de se obter informagdes iniciais para
o planejamento da recuperagdo secundaria por injecdo de CO,. O trabalho é parte de um
convénio celebrado entre FAPEX/UFBA e PETROBRAS e contou com a participagdo da
SCHLUMBERGER como empresa responsével pela aquisigéo.

51 Aquisicao

Realizou-se a aquisi¢do com geometria XWP com distancia média entre os pogo de
aproximadamente 252 m. Na Figura 5.1 é possivel ver uma representacdo espacial dos
pocos onde foram colocadas as fontes (em vermelho) e os receptores (em azul). Pelas
Figuras 5.1 e 5.2, é possivel perceber que os pogos, em particular o que contém as fontes,
desviam-se consideravelmente da vertical. Esses desvios deverdo ser apropriadamente

considerados na etapa de processamento.

5.1.1 Procedimento de Aquisicao

Antes da aquisicdo propriamente dita, foi executado em cada pogo um perfil GR. Os
novos perfis GR foram entdo comparados com os fornecidos pela empresa contratante

(PETROBRAS) para que se fizesse uma correlagdo em profundidade dos dados.

75
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Conhecido como shooting on-the-fly, o procedimento de aquisi¢do em pogo utilizado
é feito com uma fonte e um arranjo de 20 receptores com espacamento de 3 m. Fontes
e receptores sdo posicionados no ponto mais baixo da aquisi¢do. Com 0s receptores em
posicdo fixa, a fonte se desloca de baixo para cima a intervalos regulares de 3 m até atingir
o ponto maximo definido. O conjunto de receptores é entdo deslocado 60 m acima e a
movimentagdo da fonte repetida. Prossegue-se com a aquisi¢do até que todas as posi¢oes

de fonte e receptor pré-definidas estejam preenchidas.

800 -
900 -
1000 -
1100 -

1200 -+

Profundidade (m)

1300 -

1400 +

1500

Figura 5.1: Visdo tridimensional dos pogos. Em vermelho, os pogos com fonte; em azul,
com receptores.

5.1.2 Equipamentos

O sistema de emissdo de energia actstica é constituido de discos ceramicos piezoe-
létricos de alta frequéncia. Fontes piezoelétricas transformam sinais elétricos em energia
mecanica. O formato e o arranjo dos cilindros no sistema garantem uma particular eficién-
cia na geragdo de ondas P e redugdo das tubewaves. Esses discos operam com varreduras
de frequéncias de 100 a 1200 Hz. Em cada ponto de tiro sdo efetuadas 16 varreduras que

serdo posteriormente somadas para se obter uma melhor razado sinal/ruido.

Os conjuntos de receptores sdo formados por 20 hidrofones com espagamento de 3 m.
Hidrofones transformam em sinal elétrico as diferencas de pressdo na dgua. Os receptores

usados na aquisi¢do operam com frequéncias de 30 a 4000 Hz.
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(a) Localizagdo dos pogos. Coordenadas em (b) Secao lateral.
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Figura 5.2: Proje¢des 2D dos pogos mostram o significativo desvio do pogo das fontes.

5.2 Processamento

Tube waves ou ondas de Stoneley sdo ondas de superficie que se propagam na interface
entre o fluido e a parede do poco. Seu registro é caracterizado por comportamento linear
em tragos de tiro comum, baixa frequéncia e alta amplitude. Desse modo, as tube waves
sdo uma fonte de ruido comum em dados de sismica de pogo e precisam ser atenuadas
corretamente. Técnicas de remogdo exploram o carater linear do registro das tube waves. O
uso do filtro passa-banda também é importante para eliminac¢do de frequéncias esptrias
do dado.

De posse do registro tomogréfico, uma das etapas mais importantes é o picking, ou
escolha das primeiras chegadas. E a fase de definicdo dos tempos de transito para cada
par fonte-receptor que serdo usados na inversao tomografica. Para garantia de uma maior
coeréncia, 0s pickings costumam ser feitos em quatro dominios diferentes: mesmo receptor,

mesma fonte, mesmo offset e CMP.

Apos remogdo de alguns erros de picking e tempos de transitos incoerentes, chegou-se
ao resultado mostrado na Figura 5.3. A regido em cinza indica zonas sem registro ttil de
tempos de transito. E possivel perceber que ha grandes vazios ndo iluminados, parte em

funcdo da rotina de aquisicdo e parte por falha de equipamento e erros de picking.
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Taxa de amostragem (ms) 0,25
Frequéncias de varredura (Hz) 100 - 1200
Comprimento do registro (1ms) 3000
Distancia entre pogos (1) 252
Intervalo entre fontes/receptores (m) 3
Fonte mais rasa (m) 791,25
Fonte mais profunda (m) 1481,25
Receptor mais raso (1) 807,75
Receptor mais profundo (m) 1338,75

Tabela 5.1: Parametros de aquisigéo.
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Figura 5.3: Mapa dos tempos de transito entre fonte e receptor.

5.3 Inversao

Toda a estrutura de algoritmos de inversdo e tragcamento de raios utilizada neste
dissertacdo supde que a drea entre pogos a ser imageada é uma segdo retangular dividida
em um numero definidos de pequenos blocos de velocidade constante. Entretanto, como
pode-se ver nas Figuras 5.1 e 5.2, os pogos que delimitam a 4rea em estudo, em particular o
que contém as fontes, apresentam considerdveis desvios em relagdo a vertical e até mesmo
ao que seria considerado o plano entre os pogos. Algumas pequenas modificagdes nos
tempos de transito se fizeram necessarias para corrigir esses desvios laterais dos pogos.
Como foi preciso simular pogos verticais, os tempos de transito do poco com desvios

tiveram que ser aproximados para tempos de transito em um pogo vertical.
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A Tabela 5.1 mostra que o alcance dos receptores é menos raso e menos profundo que
o das fontes. Optou-se entdo por construir um modelo dentro das dimensdes do pogo de
menor alcance, ou seja, o dos receptores. O modelo conta com 3780 blocos de 6 x 6 m. Sdo
90 blocos na vertical e 42 na horizontal, totalizando uma area de 252 x 540 m. So6 serao
usados na inversao tempos de transito cujas fontes e receptores estejam dentro da é4rea
limitada pelo modelo. Ou seja, dos 19515 tempos validos, foram utilizados 16512 para a

inversao.

Assim como no Modelo II - Campo de Miranga, o método Gradiente Conjugado foi
o tnico utilizado. A resolucdo de sistemas lineares pelo método da inversa generalizada
SVD se mostrou invidvel para sistemas desse porte. Seu intensivo uso de memoéria é um

grande obstaculo para grandes sistemas.

5.3.1 Resultados

A inversdo apresentou resultados satisfatérios apenas para regulariza¢des de primeira
e segunda ordem. Na regularizagdo de ordem 0, nem mesmo com valores altos para o

parametro A, foi possivel um retorno sequer aceitdvel na distribui¢do de velocidades.

AsFiguras 5.4 (c) e (d) mostram as curvas © para regulariza¢des de primeira e segunda
ordens. Nas duas figuras, o ponto de inflexdo relacionado ao minimo da curva © varia
de acordo com a iteracdo, com as de primeira ordem apontando predominantemente
para 10° e 10° e as de segunda ordem apontando para 10°. No entanto, nas curvas
L correspondentes, esses valores do pardmetro de regularizacdo ndo estdo associados
ao primeiro ponto de inflexdo, como esperado, mas ao segundo. De qualquer modo,
conforme pode ser visto na Tabela A.1, os valores de A escolhidos estiveram sempre
proximos as zonas de minimo indicado pelas curvas O, variando pouco entre iteracdes.
Acredita-se que esse resultado divergente das projecdes tedricas se deve a forte presenga
de ruidos nos dados coletados, bem como distor¢des produzidas pelo préprio método de
inversdo: erros derivados da reducdo da regido entre pogos a um retangulo e as limita¢Ges

tragcamento de raios em regides com altos gradientes de velocidade.

O erro RMS entre os tempos de transito calculado e observado pode ser visto nos
graficos das Figuras 5.4 (a) e (b). De imediato, os dois graficos evidenciam a diminui¢do
do erro na predi¢do do tempo de transito conforme o aumento das itera¢des. Em iteracdes
mais avangadas, esse erro tende a convergir. Ha um tendéncia clara de queda no erro dos
tempos de transito com o aumento do valor de A. Entretanto, parametros de regularizagao

excessivamente altos tendem a produzir resultados com campo de velocidades muito
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Figura 5.4: Curvas auxiliares para escolha do parametro 6timo de regularizagdo A, pri-

meira e segunda ordens.

homogéneos, o que indica um excesso de suavizagdo pelo uso da regularizacao.

Foram necessdrias 6 iteragbes para convergéncia com regularizacdo de ordem 1 e

7, para ordem 2. A Figura 5.5 (a) mostra a primeira iteracdo para regularizacdo de

ordem 2 e a Figura 5.5 (b), a sexta iteracdo. H4 um progressivo aumento da resolucdo

do tomograma com o ndmero de itera¢des, pode-se perceber um maior refinamento

das estruturas geoldgicas e diferencas mais sutis entre as camadas sdo reveladas. O

mesmo padrdo de aumento de resolugdo é visto com a avango das itera¢des na inversao

com regularizacdo de segunda ordem, conforme pode ser visto nas Figuras 5.6 (a) e (b).

Mais ainda, comparando-se o produto final das duas inversdes, fica evidente uma maior

eficiéncia da inversdo de ordem dois na apresentacdo de detalhes geoldgicos. Nesta

ordem, as camadas de espessura menor estdo explicitamente destacadas.
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O tempo de processamento é significativamente menor quando sdo usados parametros
de regularizagdo altos. Como a regulariza¢do tende a condicionar melhor a matriz, essa

convergéncia mais rdpida é esperada para o algoritmo Gradiente Conjugado.
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Figura 5.5: Tomogramas recuperados pela inversao linearizada utilizando o método Gra-
diente Conjugado e regularizacdo de primeira ordem. Dados do Campo de Miranga.
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Figura 5.6: Tomogramas recuperados pela inversao linearizada utilizando o método Gra-
diente Conjugado e regularizacdo de segunda ordem. Dados do Campo de Miranga.
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Conforme visto na Figura 5.3, o procedimento de aquisicdo é responsavel por deixar
grandes regides ndo iluminadas. Esses vazios de raios irdo dificultar sobremaneira a
inversdo, j4 que ndo dispde-se dos efeitos dessas regides nos tempos de transito coletados.
As Figuras 5.7 (a) e (b) mostram a densidade de raios durante a modelagem com campo
homogeéneo, primeira iteragdo, e com o campo da sétima iteracdo. Zonas em preto indicam
auséncia total de raios. Mesmo levando em consideragdo que o resultado do tragamento
de raios com o campo resultante da tltima iteragdo ndo forneca um resultado idéntico ao
percurso que os raios de fato percorreram, com alguma seguranga pode-se dizer que ha
uma proporcdo consideravel da drea entre pogos que permanece inalcangavel pelos raios
que ligam as fontes e receptores utilizados. Dentro do mesmo modelo, regides com maior

densidade de raios apresentam maior confiabilidade no resultado final.

Das Figuras 5.7 (b) e 5.6 (b), pode-se ainda concluir que hd maior densidade de raios
nas camadas de mais alta velocidade, consequéncia natural da Lei de Snell e do principio

de Fermat.
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Figura 5.7: Mapas de densidade de raios. Regulariza¢do de segunda ordem.



Conclusoes

Ainversdo de dados tomogréficos sismicos de tempos de transito é essencialmente um
problema mal posto. Desse modo, encontrar um modelo geologicamente consistente para
esse conjunto de dados coletados entre pogos muitas vezes necessita de alguma técnica que
melhore a estabilidade numérica da inversdo. Utilizou-se, neste trabalho, a inversdo de
Gauss-Newton com regularizacdo por matrizes de derivadas (Tikhonov). Dois métodos
de resolugdo de sistemas lineares foram aqui comparados: a inversa generalizada por
SVD e o Gradiente Conjugado.

Esses dois métodos se mostraram tteis nas solugdo de sistemas lineares. No entanto,
principalmente para o Modelo - II, o SVD mostrou alguns gargalos em termos computaci-
onais. Seu uso intensivo de memoria e tempo de processamento inviabilizaram o uso em
sistemas lineares mais volumosos, como os que foram encontrados no Modelo - II e no
dado real. No entanto, as desvantagens sdo menores para modelos de menor demanda

computacional.

Foram testadas as regularizacdes de ordem 0, 1 e 2 em diferentes niveis de ruido. E
perceptivel pelas figuras dos tomogramas recuperados que quanto maior a ordem e o
fator de regularizacdo A, maior serd a suavizagdo do modelo recuperado. No entanto,
esses modelos recuperados ndo estiveram associados aos minimos nas curvas de erro
no tempo de transito, fato ja esperado, uma vez que a regulariza¢do substitui a funcdo

objetivo inicial por uma alternativa.

A escolha do parametro 6timo de regularizagdo deve ser feita com algum discerni-
mento e critério, para além da simples observacdo do modelo recuperado. Dois métodos

principais foram analisados aqui: curva L e curva GCV, que s6 pode ser aplicada no caso
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SVD. O valor ideal de A esta associado ao ponto de inflexdo conhecido como joelho de
curva L ou ao minimo da curva GCV. Da curva L, derivamos a curva ©, cujo minimo se
associa a regido de interesse da primeira. Essas curvas auxiliares foram eficazes ao indicar
uma zona de maior probabilidade de se encontrar o A 6timo, mas suas indicagdes ndo
sdo totalmente exatas e variam em confiabilidade conforme a ordem da regularizacdo e
o nivel de ruido. A exatiddo tende a ser maior para menores ordens de regularizacdo e
menores niveis de ruido, onde a curva © e a curva GCV indicam bem o valor de A que

reduz o RMS entre a vagarosidade verdadeira e a recuperada.

Importante salientar que a escolha do parametro de regularizagdo é feita a cada ite-
racdo. Nota-se que, em iteragdes mais avangadas, as curvas auxiliares torna-se cada vez
mais inexatas na determinac¢do de A. O nivel de ruido é outro fator que causa muita

inteferéncia no poder das curvas auxiliares indicarem o valor de A 6timo.

Por fim, os métodos foram aplicados a dados reais da Bacia do Reconcavo, Campo de
Miranga. A aquisi¢do objetificou um estudo mais detalhado do reservtério para um pla-
nejamento de recuperagdo secunddria por injecdo de CO,. Com a regulariza¢do de ordem
zero, ndo se conseguiu qualquer resultado satisfatério. Por outro lado, as regularizagdes
de ordens um e dois entregaram resultados plausiveis do ponto de vista geolégico. Em

particular, a regularizagdo de segunda ordem obteve resolucdo ligeiramente superior.

E importante ressaltar que nenhuma informacéo a priori, seja ela de natureza geolégica
ou geofisica, foi usada para a inversdo. Para maior confiabilidade dos resultados, as
inversdes geofisicas devem estar pautadas em dados geoldgicos. Nesse caso especifico,
os perfis de pogos poderiam ser de grande valor na orientagdo da inversdo e na avalia¢do
do resultado final, seja como forma de indicar um modelo inicial ou para comparar com

o resultados finais da inversao.
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Apéndice

Tabelas de Resultado das Inversoes

Nas tabelas a seguir, E;,us(%) é o erro RMS nos tempos de transito, A representa
o parametro de regularizacdo escolhido e Ag é o valor do pardmetro de regularizacdo
indicado pela curva ©. Indicagdes de g marcadas com um x na tabela estdo relacionadas
a situagoes onde o método se mostrou incapaz de apontar um valor para o parametro de
regularizacdo. A escolha do pardmetro de regularizacdo A é um processo que envolve a
andlise das curvas auxiliares - curva GCV, L e © - o teste dos valores de A indicado por

essas curvas e sua defini¢do utilizando o critério da plausibilidade geoldgica.
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| Ordem | Iteragdo [ Ade | A [ Ejms(%) |
1 10° | 107 | 4,6675

2 10° | 107 | 1,2345
1 3 10° | 107 | 1.0692
4 10° | 107 | 0,5985
5 10° | 107 | 0,4595
6 10° | 107 | 0,4390
1 10° | 10" | 4,6138
2 108 | 10" | 1,2469
3 10° | 10" | 0,8193
2 4 10° | 10° | 0,7001
5 10° | 10° | 0,5901
6 10° | 10° | 05144
7 10° | 10° | 0,4687

Tabela A.1: Resultados da inversao utilizando dados reais do Campo de Miranga, Bacia
do Recdncavo. Método CG.

| Ordem | ruido (u) | Iteracdo | Ae | A | Esyms(%) | Erms(%) |

1 10% | 10* | 3,0753 0,5378

0.005 2 10% | 10* | 2,2179 0,2690

0 ’ 3 107 | 10* | 1,9908 0,1981
4 10% | 10* | 1,8685 0,1872

1 10% | 10* | 3,1779 0,8561

0,050 2 x | 10* | 2,4328 0,6771

1 10° | 10° | 4,6278 0,7682

0.005 2 10° | 108 | 2,7053 0,4619

’ 3 10° | 10° | 1,4960 0,2688

1 4 107 | 10° | 1,4525 0,2508
1 108 | 10° | 3,0339 1,1549

0.050 2 10° | 107 | 2,1673 0,8518

’ 3 x [ 10° ] 1,4991 0,7209

4 x | 10°] 1,2822 0,7022

1 10° | 10% | 2,8874 1,0939

0,005 2 10° | 10° | 1,7295 0,2147

5 3 x [ 10°] 1,3311 0,2108
1 10° | 10% | 4,3154 0,8971

0,050 2 108 | 108 | 2,6707 | 0,7448

3 x [ 108 | 2,2272 0,7278

Tabela A.2: Resultados da inverséo linearizada do Modelo I - Campo de Miranga. Método
CG.
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| Ordem | ruido (u) | Iteragdo | Ae | A | Espmus(%) | Etrms(%) |

1 10% | 10* | 4,7644 | 0,3109

0,000 2 102 | 10> | 3,7199 0,1892
3 107 [ 107 | 3,4981 0,1174

1 10* | 10* | 4,7656 | 0,3114

0,001 2 10* | 10> | 3,7087 0,187
3 10% | 10> | 3,4699 0,1083
0 1 10% | 10* | 4,7832 | 0,3157
0,005 2 102 | 10> | 3,7435 0,1931
3 10* | 10* | 3,5233 0,1221

1 10% | 10> | 4,833 0,3265

0,010 2 10% | 10> | 3,822 0,2073
3 x | 10° | 3,7064 | 0,1586

0.050 1 10% | 10> | 6,1908 | 0,5536
’ 2 x | 10°| 53976 | 0,5658
1 10° | 10% | 4,3274 | 0,3123

0.000 2 10% | 10* | 2,979 0,1921
’ 3 10% | 10> | 2,755 0,1082
4 x | 107 ] 2,6211 0,0848
1 10° [ 10 | 4,933 0,3127

0,001 2 10* | 10" | 4,1324 | 0,1736
3 10> | 10> | 3,8032 | 0,1191

1 1 10° | 10* | 4,351 0,317
0,005 2 102 | 101 | 4,2937 | 0,1806
3 107 [ 10" | 3,5379 0,1112

1 10° | 10% | 4,396 0,3283

0,010 2 10% | 10* | 3,1682 | 0,2194
3 10% | 10> | 2,8696 | 0,1373

1 10° | 10> | 54114 | 0,5661

0,050 2 x | 10% | 5,0523 0,5111
3 x | 10| 5,3875 0,4639

1 x |10°| 43184 | 0,3566

0,000 2 10% | 10* | 3,7974 | 0,1674
3 10t | 10> | 3,2639 0,0996
1 x | 10° | 4,3171 0,3127

0,001 2 107 [ 107 | 3,7532 | 0,1722
3 10" | 10* | 3,4286 | 0,1008

1 x [ 10°| 43144 | 0,3624

2 0,005 2 10% | 10> | 3,7756 | 0,1805
3 x | 10% | 3,4446 | 0,1108

1 x | 10° | 4,3161 0,3762

0,010 2 10* | 10* | 3,8362 | 0,2006
3 x | 10*| 3,5361 0,1373

1 x | 10* | 4,7317 | 0,7501

0,050 2 x | 10* | 4,4427 | 0,6952
3 x | 10* | 4,4203 0,6503

Tabela A.3: Resultados da inversao linearizada do Modelo I- Anticlinal. Método SVD.
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| Ordem | ruido (u) | Iteragdo | Ae | A | Espms(%) | Etoms(%) |

1 107 | 10 | 4,7644 0,3109
0,000 2 107 | 10 | 3,7199 0,1892
3 10 | 10> | 3,4981 0,1174
1 10% | 10> | 4,7655 0,3114

0,001 2 10% | 10> | 3,7087 0,187
3 107 | 10> | 3,4699 0,1083
0 1 10% | 10° | 4,7832 0,3157
0,005 2 10 | 10> | 3,7435 0,1931
3 10> | 10> | 3,523 0,1226

1 107 | 10> | 4,8338 0,3265

0,010 2 10% | 10> | 3,8219 0,2073
3 10% | 10° | 3,6264 0,1445
0.050 1 10* | 10> | 6,1908 0,5536
’ 2 x [ 10* | 6,0694 0,4951
1 10° | 10° | 4,499 0,3445

2 10 | 10> | 3,3139 0,1888

0,000 3 10% | 101 | 2,831 0,1015
4 10% [ 10" | 2,6711 0,0881

1 10° | 10° | 4,4933 0,345

0.001 2 10% | 10> | 3,3112 0,198
’ 3 10 | 10' | 2,8002 0,1005
1 4 10> | 101 | 2,5874 0,0862
1 10° | 10° | 4,3509 0,317

0,005 2 10 | 10> | 3,0363 0,195
3 10* | 10" | 2,6831 0,1033
1 10° | 10° | 4,5051 0,3632

0,010 2 10% | 10> | 3,3682 0,2188
3 x | 10" | 3,1063 0,1339

0.050 1 10* | 10° | 4,7709 0,6329
! 2 x [ 10° | 4,0462 0,5625
1 x | 10° | 43184 0,3566
0,000 2 10% | 10> | 2,7097 | 0,1936
3 101 | 10> | 2,6989 0,0967

1 x | 10° | 4,3171 0,3571

0,001 2 10> | 10° | 3,3135 0,2433
3 10* | 10' | 3,043 0,1191
’ 1 x [ 10° | 43144 0,3624
0,005 2 10> | 10> | 2,7835 0,2039
3 10% | 10° | 2,8724 0,1105
1 x | 10* | 4,6181 0,4606

0,010 2 10* | 10° | 3,6585 0,2849
3 10' | 10> | 3,2252 0,1567

1 10° | 10° | 4,5292 0,663
0,050 2 x | 10*| 3,783 0,6676

Tabela A.4: Resultados da inversdo linearizada do Modelo I- Anticlinal. Método CG.
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