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RESUMO

Métodos iterativos para a andlise de velocidade com migracao dependem das fungoes obje-
tivo medirem a horizontalizacao dos eventos de reflexao em familias de ponto imagem comum
(CIG). A migragao em tempo é um método simples de imageamento para avaliar essas fungoes
objetivo. Usando migracao em tempo, estudamos a influéncia da funcao objetivo nos resul-
tados da analise de velocidade com migracao. Propomos duas novas fungoes objetivo para
a analise velocidade com migragao: Semblance Diferencial Estendido e o produto do Sem-
blance Classico com o Semblance Diferencial Estendido. Experimentos numéricos, utilizando
os dados Marmousoft, mostram a eficacia das novas fungoes objetivo em estimar modelos
velocidade produzindo eventos horizontalmente alinhados nas familias de ponto imagem co-

muin.

Palavras-Chave: Geofisica. Anaélise de velocidade. Medidas de coeréncia. Modelos de

velocidade. Familias de ponto imagem comum.



ABSTRACT

Iterative methods for migration velocity analysis depend on objective functions to measure
the flatness of reflection events in common image gathers (CIG). Time migration is a simple
imaging method to evaluate these objective functions. Using time migration we studied the
influence of objective functions on the results of migration velocity analysis. We propose two
new objective functions for migration velocity analysis: Extended Differential Semblance and
the product of Classical Semblance times the Extended Differential Semblance. Numerical
experiments using the Marmousoft data show the effectiveness of the new objective functions

to estimate velocity models producing flat events in common image gathers.

keywords: Geophysics. Velocity analysis. Measurements of coherence. Velocity models.

Common image gather.
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1 INTRODUCAO

A qualidade das imagens sismicas depende do modelo de velocidade utilizado para a
migracao. A estimativa de modelos de velocidade para a migracao pode ser formulada como
um problema de otimizagao nao linear (GAUTHIER; VIRIEUX; TARANTOLA, 1986). Esta
abordagem dispensa a correcao de Dip Moveout pois a velocidade de migracao nao depende
do mergulho dos refletores (LAMBARE et al., 2008). A funcao objetivo de otimizagao mede
o alinhamento de eventos em familias de ponto imagem comum (CIG') como critério para
estimar o modelo de velocidade 6timo. Os autores Symes e Carazzone (1991) propuseram o
Semblance Diferencial como medida de coeréncia para anélise de velocidade. Posteriormente
Mulder e ten Kroode (2002) utilizaram o Semblance Diferencial como medida de coeréncia
a ser minimizada na migracao Kirchhoff em profundidade. O Semblance Diferencial foi
utilizado também na estimativa automética de modelos de velocidade para a migracao em
profundidade usando a equagdo de onda (SHEN; SYMES; STOLK, 2003; SHEN; SYMES,
2010; FOSS; URSIN; de HOOP, 2005; ALBERTIN et al., 2006; KHOURY et al., 2006).

Recentemente, Abbad, Ursin e Rappin (2009) avaliaram a aplicacao do Semblance Di-
ferencial na andlise de velocidade em dados reais de grande afastamento. Estes autores ob-
servaram que o Semblance Diferencial pode apresentar valores muito baixos mesmo quando
os eventos ainda apresentam alguma curvatura. Para corrigir esta limitacao propoem uma
permutacao aleatoria dos tracos nas familias CIG antes de avaliar o Semblance Diferencial.
Estes autores também observaram que o Semblance Classico discrimina melhor eventos com
pequena curvatura nos CIGs. Baseado nestas observagoes, apresentam uma nova fungao ob-
jetivo para medir o alinhamento de eventos em dados de grande afastamento que é o produto
do Semblance Diferencial pelo Semblance Classico avaliado em CIG com tracos permutados
aleatoriamente. Esta nova funcao objetivo é apresentada como uma estratégia de refinamento
de modelos de velocidade estimados através da otimizacao do Semblance Diferencial. Entre-
tanto, a permutagao aleatéria dos tracos quebra a suavidade da fungao objetivo impedindo a
utilizagao de métodos de otimizacao eficientes do tipo quase-Newton e gradiente conjugado
(NOCEDAL; WRITE, 1999; ZHU et al., 1994; BYRD et al., 1993).

Na busca de fungoes objetivo que tenham as caracteristica da fungao proposta por Ab-

bad, Ursin e Rappin (2009), mas que possam ser otimizados usando métodos quase-Newton,

!Common Image Gather
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avaliamos duas funcgoes alternativas, baseados na extensao do Semblance Diferencial e no
produto desta medida de coeréncia com o Semblance Cléassico, para andlise de velocidade
automatica. Utilizamos a migracao em tempo, por ser um método de imageamento mais
simples, para avaliar o desempenho destas fungoes objetivo e para validar o algoritmo. Apre-
sentamos a deducao do gradiente de cada uma das fungoes através do método de estados
adjuntos (CHAVENT, 1974; PLESSIX, 2006). Estimamos tanto o modelo de velocidade
RMS quanto o modelo de velocidade intervalar em 2D para possivel aplicagao na conversao
tempo-profundidade. Os modelos de velocidade sao representados usando B-splines e a im-
plementagao do algoritmo foi feita na linguagem FORTRAN 90, paralelizado com biblioteca
MPI. O programa implementado aceita dados sismicos em formato Seismic Un*x e sua va-

lidacao foi feita usando dados sintéticos Marmousoft.
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2 MIGRACAO E ANALISE DE VELOCIDADE

A formagao de uma imagem sismica essencialmente baseia-se em dois passos: a estimagao
do modelo de velocidade e a migracao dos dados. O resultado desejado é o correto posiciona-
mento dos eventos sismicos na imagem. Por correto entende-se que os posicionamentos dos
eventos estao perfeitamente compativeis com o modelo de velocidade usado na migracao e
geologicamente plausivel. Para tal é importante que o modelo de velocidade seja préximo do
real. Teoricamente o processo de migracao é fundamentado na teoria de propagacao da onda.
Os diferentes tipos de migragao usam diferentes caminhos para resolver a equacao da onda.
Destes métodos, a migragao Kirchhoff em tempo ¢ a mais utilizada devido ao seu baixo custo

computacional.

2.1 MIGRACAO KIRCHHOFF EM TEMPO

A migragao Kirchhoff em tempo é baseado na teoria da fun¢ao de Green e numa solugao
integral da equagao da onda. O resultado final é bastante simples (SCHNEIDER, 1978).
A formacao da imagem migrada em tempo de uma secao sismica de afastamento comum
pode ser obtida através da equacao conhecida como integral de Kirchhoff (SCHLEICHER;
TYGEL; HUBRAL, 2007; BIONDI, 2006)

I($a T, h; szg) = / di(Sa z,T, h; szg)D[€> hat = tD(gv xZ,T, h; Vmig)] 9 (21)

em que ¢ indica a coordenada do ponto médio comum entre fonte e receptor, h o semi-
afastamento entre fonte e receptor, x a coordenada horizontal do ponto imagem, 7 o tempo
de transito ao longo da vertical da superficie ao ponto difrator; V,,;,(z, ) é a velocidade de
migracao associada ao ponto difrator (z,7); D indica dados sismicos em familias de afasta-
mento comum; W indica uma ponderacao dos tracos com o objetivo de melhor recuperar a

amplitude dos eventos migrados e
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tD(’Sa ha x,T, szg) = Zfs + tr

_ (E—h—x)2 72 (E+h—2x)2 72
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mig mig

é o tempo de transito para um evento de difragdo em um meio homogéneo efetivo de veloci-
dade Vi,ig(z, 7) (YILMAZ, 2001). Para um meio verticalmente heterogéneo e pequenos afas-

tamentos (h << V,,;,7) a velocidade de migragao corresponde a velocidade média quadrética
(CAMERON; FOMEL; SETHIAN, 2008)

T

Vg, 7) = © /0 "oz, O)dc. (2.3)

em que V é a velocidade RMS! e v representa a velocidade intervalar em tempo.

Conforme indica a equagao (2.1) e a Figura 2.1, a curva de tempo de transito caminha
pela secao de afastamento comum através da varredura do parametro £. Somente a intersecao
da curva do tempo de transito na amplitude do trago, D[{, h,t = tp(&, x, T, h; Vinig)], contribui
para migracao. Assim através da simetria de tp o ponto difrator (z,7), no plano imagem,

pode ser indicado pelo épice da curva de tempo de transito.

As amplitudes dos tracos ainda podem ser ponderados para corrigir o espalhamento
geométrico. Restringiremos-nos a corre¢ao do espalhamento geométrico com a ponderacao

proposta por Peles et al. (2001),

1 ts t, 1 1
W z,m,h; V) = §V(x,7')7 (t_ + t_) wt— + ot (2.4)

As equagoes (2.2) e (2.4) sao aproximagoes para solugao da equagdo da onda no limite
de altas freqiiéncias. Conforme observar-se na Figura 2.2 a aproximagao da curva de tempo
de transito (linha continua) para um meio homogéneo efetivo é ainda mais simples do que
uma aproximacao usando teoria do raio (linha tracejada) para um meio com heterogéneidade
moderada, isto sugere que dentro do lango sismico o modelo de velocidade em sub-superficie
deva ter uma suavidade lateral ainda maior da que é usada com teoria do raio para que a
migragao seja valida. Estas aproximacoes sao a base da migracao Kirchhoff e constitui a

limitacao fundamental do método.

'Root Mean Square
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h = Constante E)

.------- L L L L L L L
A

Figura 2.1: Representacdo da migracdo de uma segdo de afastamento comum. A linha vermelha
interpola um evento de reflexdo. A linha azul indica a curva de difragao associada ao ponto difrator
indicado pelo ponto na secdo imagem. Apenas a regido em que a curva de difracdo tangéncia o
evento de reflexao contribui para imagem migrada.

Ponto difrator

Figura 2.2: Aproximacao para curva de difracdo em meio homogéneo efetivo. Observe que quanto
maior for a mudanca na velocidade lateral maior serd a diferenca entre a aproximacgao do tempo de
transito (linha continua) da curva de tempo de transito mais real (linha tracejada).
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2.2 ANALISE DE VELOCIDADE ATRAVES DA MIGRACAO

A migracao de dados de multiplo afastamento pode ser utilizada para verificar a con-
sisténcia do modelo de velocidade utilizado para migracao. Se cada secao de afastamento
comum ¢ migrada independentemente com o modelo de velocidade correto, a imagem migrada
deve ser a mesma para qualquer secao. Esta observacao permite discriminar se o modelo de
velocidade V' (z,7) é consistente com os dados e é a base para construgao de algoritmos

automadticos para analise de velocidade (MVA?).

Familias de ponto imagem comum, CIG, sao mais adequadas para avaliar consisténcia
de modelos de velocidade para a migracao. Estas familias sao obtidas selecionando-se os
tragos migrados associados uma mesma coordenada xz, Iorq(T, hi;x, V), para i = 1,..., Nj.
Se o modelo de velocidade ¢ adequado todos os eventos migrados devem estar alinhados

horizontalmente em familias de ponto imagem comum, conforme indica a Figura 2.3.

Utilizando medidas de coeréncia para avaliar se os eventos em familias CIGs estao hori-
zontalizados, a estima do modelo de velocidade pode ser formulada como um problema de
otimizagao nao linear ou seja, a inversao do modelo de velocidade é obtida numericamente
através de processos iterativos otimizando o valor de uma funcao objetivo. Este processo
necessita de uma medida de coeréncia como funcao objetivo e seu gradiente que ira direci-

onar o processo a partir de um modelo inicialmente atribuido pelo usuério para um modelo

otimizado.
Afastamento h [m] Distancia x [m]
6000 7000
,\500 q 1 I >
.. —

3000 —4666——5666———6666——
0 -F L T re I

Secbes migradas de Segdes de ponto
' afastamento comum imagem comum

Tempo [s]

Figura 2.3: Cubo de migragao pré-empilhamento obtido pela migracao de cada secao de afastamento
comum. Uma se¢do de ponto imagem comum corresponde a um plano I(x = constante, T, h).
Adaptada de (CHAURIS; NOBLE, 2001)

2Migration Velocity Analysis
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2.3 FUNCOES OBJETIVO

As fungoes objetivo visam medir a qualidade do modelo de velocidade utilizando o critério
de horizontalizacao dos eventos nas se¢oes de ponto imagem comum. Estas func¢oes possuem
caracteristicas proprias na estimativa do alinhamento dos eventos no CIG e conseqiientemente
na andlise de velocidade. Podemos destacar entre elas o Semblance Cldssico (CHAURIS;
NOBLE, 2001), que mede a coeréncia através de uma média quadrética sobre as imagens
migradas, e o Semblance Diferencial (SYMES; CARAZZONE, 1991) que utiliza a operacao

de derivada para medir variacoes locais ao longo do CIG.

Além de utilizarmos estas medidas de coeréncia, propomos nesta dissertacao o uso de
novas fungoes objetivo com a finalidade de melhorar a sensibilidade da medida de coeréncia
a perturbacoes no modelo de velocidade. Uma proposta é estender o conceito de Semblance
Diferencial para uma andlise com espectro maior de tracos. O objetivo desta extensao esta
no fato que o Semblance Diferencial mesmo possuindo baixos valores pode ainda apresentar
uma curvatura residual devido sua andlise local e portanto a extensao viria corrigir isto. A
esta nova fungao objetivo denominamos de Semblance Diferencial Estendido. Baseados na
idéia de Abbad, Ursin e Rappin (2009) propomos uma segunda nova fungao objetivo que
combine as propriedades convectivas do Semblance Diferencial Estendido com o refinamento

caracteristico do Semblance Cléassico através do produto entre eles.

Uma analise empirica de todas as funcoes objetivos sera discutida no capitulo 4, no
momento, apresentaremos todas as fungoes objetivo implementadas, normalizadas sobre a

energia total dos tragos:

N(z) = N,N, / dr’ / dn' 1% (z, 7' 1), (2.5)

no qual N, e N, sdo as dimensoes totais em cada coordenada, I(z,7,h;V) é o cubo de
imagens migradas com x sendo a coordenada horizontal do ponto imagem, 7 o tempo migrado,
h o semi-afastamento entre fontes e receptores e V(z,7) o modelo de velocidade usado na

migragcao.

2.3.1 Semblance Classico - SC

O Semblance Cléssico prové uma relacao entre a energia empilhada dos tracos ao longo
das sec¢oes de imagem comum e a energia total de todos os tragos (2.5) matematicamente

expressa por
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JIV)=1— [ de 1@ / dr [ / dh[(a:,T,h)r. (2.6)

Observa-se que no termo a direita, se os eventos apresentarem-se horizontalmente ali-
nhados a energia dos tracos empilhados no numerador deve ser proxima da energia total no
denominador, ou seja a relagao entre o numerador e denominador ¢ igual a um para maxima
coeréncia. Como em todos as fungoes objetivo optamos pelo critério de minimizacao, a funcao
objetivo J(I, V') utiliza o Semblance Cléssico subtraido de uma constante unitdria mantendo
os valores de J(I, V) no intervalo 0 < J(I,V) < 1.

E importante ressaltar que o Semblance Classico deve ser evitado como medida de
coeréncia em dados que possuam afastamentos muito longos. O empilhamento de tracos
com afastamentos muitos grandes pode gerar erros no empilhamento, devido a consideravel
discrepancia dos eventos em seu posicionamento vertical. Estes erros atribuem no processo
de andlise automatica de velocidade a presenca de varios minimos locais pondo em risco que

0 processo iterativo caia em uma solucao distante da ideal.

2.3.2 Semblance Diferencial - SD

A proposta de uma funcao objetivo que possui-se melhores propriedades convectivas que
o Semblance Classico veio em 1991 com Symes e Carazzone quando propuseram o Semblance
Diferencial como medida de coeréncia para andlise de velocidade. Este funcional, baseado
na derivada dos eventos ao longo das segoes de imagem comum, leva em conta o fato que
fisicamente um evento no CIG possui alguma continuidade e variagao suave. Evita também a
comparacao direta entre afastamentos longos e curtos (anélise local), proporcionando menor
risco ao processo iterativo cair em algum minimo local. O Semblance Diferencial é definido

por:

J(I,V) = % / dx / dr dhﬁ %@;,T, h)T. (2.7)

A horizontalizacao dos eventos produz uma derivada nula ou préoxima de zero. Se o
modelo de velocidade estiver proximo ao ideal, a soma das derivadas de todos os eventos no

cubo de imagens deve ser minima.
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2.3.3 Semblance Diferencial Estendido - SDE

A analise local do Semblance Diferencial pode produzir no intervalo entre o afastamento
minimo e afastamento maximo a presenca de curvaturas residuais. Isso nos motiva a cons-
trucao de uma fungao objetivo que aumente a sensibilidade a eventos com pequena curvatura.
A idéia portanto é estender o conceito de Semblance Diferencial para tracos nao adjacentes,
em torno de uma janela de comprimento L, mantendo as propriedades convectivas e a di-
ferenciabilidade. A esta fungao objetivo chamamos de Semblance Diferencial Estendido e

definimos como:

J(I,V) = % / iz / ir /0 AW () / ﬂdh%’l&) ALz, m b2, (28)

onde W, e W}, permitem especificar fungdes peso e Al(x, T, h,7) indica a diferenga
Al(z, 7, hyy) =z, 7. h+7) — I(x, 7, h — 7). (2.9)

2.3.4 Produto do Semblance Classico pelo Semblance Diferencial
Estendido - SDES

As investigagoes feitas no trabalho (ABBAD; URSIN; RAPPIN, 2009) mostraram que a
combinacao do Semblance Diferencial com Semblance Classico com uso de tracos permuta-
dos aleatoriamente, antes de avaliacao do funcional, resultou num ganho na discriminacao de
eventos com pequena curvatura nos CIGs. Seguindo esta linha de investigagao propomos a
construcao de uma novo funcao objetivo que correlacione as propriedades do Semblance Dife-
rencial Estendido com o Semblance Cléassico. Entretanto evitaremos a permutacao aleatoria

dos tragos pois impediria a utilizagao de métodos de otimizacao eficientes do tipo quase-
Newton (NOCEDAL; WRITE, 1999). Propomos entao que

JI,V) = % / dx / dr /O LdyWT(y) /7 e dh‘j\v/f’(%) [AI(z, 7, h, )]

y [% [ar [ i) ] (210
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2.4 CALCULO DO GRADIENTE ATRAVES DO METODO DE ESTADO
ADJUNTO

A importancia do cédlculo do gradiente da funcao objetivo advém da necessidade de al-
goritmos iterativos do tipo quase-Newton ou gradientes conjugados requerem o valor do
gradiente e da fungao objetivo. O gradiente pode ser calculado através do método de es-
tado adjunto conforme mostrado no apéndice (A). O tratamento feito no apéndice (A) com
varidveis pode ser aplicado com (I,V’) representando os campos de imagens e modelos de
velocidade. Nesta representacao a fungao J(I, V') correspondera a fungao objetivo. O vinculo
G(I,V) entre a imagem e o modelo de velocidade é estabelecido pelo operador da migracao

Kirchhoff em tempo
GlI(z,7,h),V(z,7)] = I(z,7,h;V)
_ / dEVV (&, 0,7 13 VIDIE byt = tp(€aa, 7 b V)] = 0. (2.11)

Conforme indica a equagao (A.2) é conveniente em problemas de otimizagao deste tipo

trabalhar com uma equagao auxiliar do tipo
L(I,V,\)=J(I,V)+ /d(L’/dT/dh)\ x, 7, h)GI(z,T,h),V(z,T)], (2.12)

em que \(z, T, h) representa o estado adjunto. Também é conveniente definir a fun¢ao objetivo
J(I,V) na forma

J(I,V) = / dx / dr / dhTI(z, 7, 1),V (z,7)] (2.13)

em que J representa a densidade da fungao objetivo no cubo de imagens.

O modelo estacionéario de velocidade é obtido através de processos iterativos partindo
de um modelo de velocidade especificado em cada iteracao. O que significa que desejamos
encontrar como J(I, V') varia com o modelo de velocidade. Portanto diferenciamos a equagao
(2.12) usando (2.13) de forma que

SL(I,V,N) = 0J(1,V) /dx/dT/dh(SIxTh [%j )\g([;} (x,7,h)

+ /dx/ d (x,T)/dh [2—5+A8V} (x,7,h)
f*]

droV
dT/dh5/\(I,T, h)G[I(z,T,h),V(z,T)]. (2.14)
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Observa-se em (A.3) que um dos critérios para que o modelo de velocidade seja estacionério
é que os coeficientes de 61 e O\ sejam nulos. A aplicacao da restricao imposta pelo operador
de migracao (2.11) leva de imediato ao anulamento do coeficiente de d\. A nulidade de 61 e

a aplicacdo de (2.11) informa-nos o valor do estado adjunto

Mz, 7, h) = —a—j(a:,T, h). (2.15)

Observando ainda que podemos desprezar o termo de derivada do peso com relacao a
velocidade pelo fato de ser de ordem assintéticamente inferior na freqiiéncia (MULDER;
ten KROODE, 2002) que a derivada da fase dos eventos (%). A equagao (2.14) resulta em

SL(I,V,\) = 6J(I,V) = / da / AV (z,7) / dh [g—‘g(xm, h)

M) [ dEW(E b T VIDE bt = (€ b V)2 |

(2.16)

Funcgoes objetivo com dependéncia explicita em V' podem ser tteis para regularizar a
estimativa do modelo de velocidade introduzindo propriedades desejaveis para solugao, por

exemplo suavidades pode ser exigida através da funcao objetivo

J(LV) = Ty (I) + / da / dr {Az {%(x,f)r +A {?;TZ@;,T)} 2} @I

em que Jimqq(I) é a funcéo objetivo dependendo somente do campo de imagens migradas e
A, - um fator de normalizagao da regularizacao para as coordenadas x e 7 e n é a ordem da
derivada. Se J nao depende explicitamente do modelo de velocidade como ocorre na maioria

das situagoes relatadas na literatura e nas aplicacoes deste trabalho, entao

SL(ILV,\) = 6J(I,V) = / d / AV (z,7) / dhA(z, 7, h)

< [awieh e nViDleht = tolea VISR (219
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2.5 GRADIENTES DAS FUNCOES OBJETIVO

Os célculos dos gradientes das funcgoes objetivo resumem-se aos calculos dos estados
adjuntos (2.15) cuja expressoes devem ser substituidas na equacdo do gradiente (2.18). Os
detalhes dos calculos sao descritos nos apéndices B, C, D e E. Abaixo apresentamos as

expressoes dos estados adjuntos de cada funcao objetivo:

e Semblance Classico

Mz, T,h) = %‘?(m T, h)

_ /\% {/dh’[(a:,T,h )+ N Nh%;)h) /dT' U dh’[(m,T’,h’)r} (2.19)

e Semblance Diferencial

Mz, 1,h) = aa‘?(x 7,h)

_ Nt ){222(x7h)+N Nhﬂ/ /dh’ {ah(m h)r}; (2.20)

e Semblance Diferencial Estendido

_aJ

A(vavh) = ol (ZL‘ T, h)
— v @S [ W) Dt 70) = VoGt = 20)]
+ NzNhI.(/\x/’%h/dC/ dyWe(y /h doWy (o) [M*(%C,J,W)F},(zm)

no qual o indice * representa suavizagoes em 7 e h conforme indicado pela equacao (D.1) e

Y é definido pela equagao (D.9);
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e Produto do Semblance Cldssico pelo Semblance Diferencial Estendido

Mo, 7 h) = %{(x _

_ /\ﬁ {/ngT(c—T)/O dyWe () V(2, ¢ h+7,7) = V(¢ h =7, 7)]

v n ST Lac [Cawie) [ e Lo o)

y [ e [ [ aer ] ]

L Np—v Wh(h”> 9
dr"” dyW.. dh” Al (x, ", h”,
+ // Y mL N AL 1)

« A% { / Iz, 7, h’)+Nth”jf/’—;)h> / dr’ [ / dh'I(:c,T’,h’)r}. (2.22)

2.6 PARAMETRIZACAO DO MODELO DE VELOCIDADE

O modelo de velocidade pode ser parametrizado em funcao da velocidade intervalar. Esta
generalizacao é conveniente pois um modelo de velocidade intervalar pode ser utilizado di-
retamente na conversao tempo-profundidade (CAMERON; FOMEL; SETHIAN, 2008). Dix
(1955) estabeleceu a relagao discreta entre a velocidade RMS com a velocidade intervalar em
meios 2D com variacao lateral da velocidade. O equivalente da equagao de Dix no dominio

continuo é expressa por

1 T
Vi) =1 [ de (w0, (2.23)
T Jo
com V' (x,7) sendo a velocidade RMS e v(z, T) a velocidade intervalar. Segue desta defini¢ao
que
) = —— d ) . 2.24
Vi) = g | deote.onte.0 (2.21)

Substituindo (2.24) na equagao (2.18), temos:
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SL(I,v,)\) = /dx/drﬁ /OTd@(:c,C)év(x,C)g—é(m,T)

X /dh/\(x,T, h)/d{W(ﬁ,h,x,T;v)D'[ﬁ,h,t =tp(§ x,, h;v)]%t—f, (2.25)
com
v AV, 7)]
(9_V($’T) = v(z,T) (2.26)

onde o célculo de v(x, 7) é explicitado no apéndice (F). Para posicionarmos dv de forma que
o gradiente parametrizado com velocidade intervalar fique similar ao gradiente da equacao
(2.18) é necessario permutarmos a integrais em ¢ e em 7. Os limites nao explicitados das
integrais em x, 7 e h estao sobre todo o dominio do cubo de imagens, explicitando somente
o limite da integral em 7, ou seja [0, Tyae] COM Tpee sendo o tempo migrado méximo, e
atribuindo o mesmo intervalo de integracao na integral em ( através de uma funcao degrau
O(7) definida como

1, se 7>0,
O(r) =4 1 se 7=0, (2.27)
0, se 7<0,
o gradiente torna-se
oniton = [ao [ar o [ dcotr - Oute. oot O 51w
, U, = x ; TTV(J;,T) ; T v(x, ()ov(x, Bl T, T
x / dh(x, 7, h) / dEW (€, h, 2, 7 0)D[E, byt = tp(€,x, 7, h;vﬂa;—D- (2.28)
v

Assim podemos permutar as integrais em 7 e ( tal que

mas Tmas L
SL(Iv,)) — /da:/o dm(x,7>5v(x,7)/0 4O(C ) 7 O

dtp

X /dhA(m,ﬁ,h)/de({, h,x,C;v)D'[€, h,t:tD({’,a:,C,h;v)]%, (2.29)

ou ainda modificando o limite de integral em ¢ com o uso da funcao degrau, o gradiente

torna-se
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SL(I,v,)) — / dz / " v, ) / " AP 0)
0 T
x /dh)\(a: ¢ h)/di(g b, COYD[E, bt = (2, C b )] 22 (2.30)
) ) ) ) ) b ) ) D ) ) ) ) 8@ *

com
v(z,T) Ov
Pz, 7,() = —/—=—=—(z,(). 2.31

A implementacao do calculo direto da velocidade intervalar no gradiente modifica o algo-
ritmo acrescentando um novo loop e uma nova ponderacao (2.31), representando apenas um
ligeiro aumento no custo computacional para o calculo do gradiente. Os efeitos desta repon-
deracao podem ser mais complicados para convergéncia do modelo de velocidade intervalar
do que no modelo com velocidade RMS, uma vez que a velocidade intervalar possuiu uma

descrigao mais precisa do meio em sub-superficie do que modelo RMS.
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3 ASPECTOS PRATICOS
3.1 REPRESENTACAO DO MODELO DE VELOCIDADE

A implementacao do algoritmo de andlise de velocidade requer a extensao do modelo
continuo [V (x,7)] para modelo discreto [V¥] de velocidade sobre o critério de interpolacio.
Algumas superficies interpoladas dificilmente podem ser descritas por expressoes analiticas
em toda sua extensao, sendo necessario realizar a uniao de pequenas superficies com con-
tinuidade desejada que seccionalmente sao formadas por curvas conhecidas como splines!
(AZEVEDO; CONCI, 2003). As superficies mais conhecidas sao as superficies de Hermite,
Bézier e B-Splines.

Por apresentar melhores propriedades que as demais, a superficie em B-Splines é ampla-
mente utilizada nos métodos computacionais (UNSER; ALDROUBI; EDEN, 1993). Mate-

maticamente a interpolagao com funcoes bases B-splines é expressa por

N, N

V(z,7) =YY VYB}z)Bj(r), (3.1)

i=0 j=0

em que N, e N, s@o o total de ponto de controles (nds) nas coordenadas horizontal e vertical
respectivamente; e Bl*(x) é a fungao B-splines de ordem n. As superficies B-Splines nao
necessariamente passam por algum ponto de controle. A superficie pode ser gerada com
qualquer grau de polinomio independente do ntmero de pontos de controle. Além disso,
possuem controle local, ou seja, as alteracoes em um ponto afetam apenas os vizinhos mais
proximos. A geragao da superficie B-splines é bem semelhante a superficie de Bézier; um
conjunto de fungbes combinam os pontos de controle para gerar a superficie (3.1). Porém,

no caso B-Splines, a fun¢ao de combinacao dos pontos,

Br) = () ) + (L) ), 32

Lign — Ty Titnt+1 — Tit1

10 nome spline faz alusdo ao termo da lingua inglesa utilizado para denominar régua flexivel usada em
desenhos para gerar curvas suaves, de classe C2.
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é recursiva, ou seja, B'(z) é obtido de sua forma irredutivel: a func¢ao pulso retangular

1, se x; <z <xi,

B (x) = . (3.3)
0, caso contrario.

Na pratica, o algoritmo interpolador em B-splines é obtido na substituicao da equagao

(3.1) em (2.18), ou seja,

N, Nr
SL(I,V,\) ZZéV”/dm/dT/th” B(7)
< Az h)/di(g hy 2, 7 VYD, hot = to(E, 7,7 b V)]‘;V (3.4)
o que nos indica que
5L
SV = / iz / dr / dh B (x) B (7)
< Mo h) [ dEW(E b T VID et = to(6m b V)2 (35)

O segundo aspecto pratico é a especificacao do algoritmo do gradiente. A principio
vamos utilizar fungoes B-splines cibicas (n = 3). Além disso, suavizagoes e mutings podem

ser aplicados, de forma que

(2,7, h) = / dC S, (r — ¢) / doSu(h — 0)T(x, ¢, 0)I(z, ¢, 0) (3.6)

represente o cubo de imagens com tratamento, onde .S; é o operador de suavizagao na coor-
denada i, I'(z, 7, h) é o operador de silenciamento (muting) e Z(x,7,h) é o cubo de imagens

sem tratamento.

O terceiro aspecto pratico para avaliacao numérica deste gradiente é observar que a

derivada da imagem em relagao a V/,

oI

oL Otp
oV

x,7,h) = /dﬁW({xThV)D'[{ht—TD(nghV)]aV
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pode ser calculado no processo de migracao. O processo de migracao portanto produz dois
grupos de familias imagem, os CIGs convencionais e os CIGs associados a 9I/9V. Isso
corresponde a aproximadamente duas vezes o custo de uma migracao pré-empilhamento em

tempo.

O calculo do gradiente se reduz em projetar o produto de duas imagens, \(x,7,h) e

OI(x,7,h)/OV, nas bases B-splines que representam o modelo conforme

dL (1) B2 ol
5‘/” (I,V,\) /dx/dTB )B; () |:/dh/\(l’77', h)W(l‘,T, h)|. (3.8)

As familias de imagem A(z, T, h) estdo associadas aos CIGs convencionais e representam o
nucleo que diferencia os gradientes. O niucleo do gradiente nao sofre mudanca na aplicacao da
velocidade intervalar. O loop extra e a ponderacao (2.30) podem ser aplicados na expressao

entre colchetes para em seguida ser projetada nas bases B-splines.

O gradiente 2L serd utilizado em métodos de otimizacao do tipo gradiente conjugado

avw
ou quase-Newton para atualizar o modelo de velocidade e minimizar a medida de coeréncia
dos CIGs. Este tipo de algoritmo, por exemplo, também pode ser utilizado para refinar um
modelo de velocidade inicial obtido a partir de algoritmos de tomografia para migracao em

profundidade, ou estimar a partir de integrais de trajetéria para migracao em tempo.

3.2 METODOS DE OTIMIZACAO QUASE-NEWTON

Os métodos de otimizacao do tipo quase-Newton sao algoritmos, baseado no método de
Newton, que procuram pontos estaciondrios locais de func¢oes. Tanto no método de Newton
como no método quase-Newton pressupoe-se que fungoes nao lineares podem ser aproxima-
das localmente por curvas quadraticas. Esta aproximacao pode ser representada através da

expansao em série de Taylor até segunda ordem em torno do ponto z,,,

F(#) = F) + )@ = ) + 50— ) f () ) (39)
Um ponto estaciondrio é solugao da equacao
fl@) = f(@m) + [ (@) (@ = 2m) =0 (3.10)

tal que z = z,, — [f"(2n)] ' f/(zn). Se a funcdo f(z) fosse quadratica encontrariamos o

extremo através de um simples passo, isto é x é a solucao. Contudo se a funcao nao é
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quadratica devemos encontrar a solucao iterativamente, o que significa atribuir a x o valor

T, e calcular um novo valor
Tmal = Tm — O (3.11)

com m representando a iteragao atual e

" —1 g/
O = [f"(@m)] 7 ' (@0m)- (3.12)
Contudo, a grande maioria dos problemas possui mais de uma variavel, neste caso x,, repre-
senta o vetor x,, = (x! 22 ,... 2") com n varidveis, f'(z,,) o vetor gradiente

g - (2o, 20tem) | 25te)) -

— R ~
oxl 0x?, ox™,

e f”(x,,) a matriz Hessiana

[ an(Xm) 82f(xm> o 82f(xm> |
0%zl 0x20x), oxn Oxl
(92f(Xm) 82f(xm) o 52f(Xm)
a2f(xm> sz(xm) o 82f(xm)
| Ozl Oxn, Ox2 027, 0%z

simétrica e definida positiva.

Muitas vezes a funcao a ser otimizada nao possuiu bom comportamento na regiao de x,,.
Este ponto pode estar muito longe do ponto 6timo ou a superficie naquela regiao pode estar
muito mal aproximada por uma funcao quadratica. Um passo adicional é introduzido nas

iteragoes para corrigir isto com a redefini¢ao de (3.11):

Xm+1 = Xm_amam

= Xpm — o H g, (3.15)

com a fungao escalar o, satisfazendo as condigoes de Wolfe (1967).

O calculo da Hessiana é muito caro computacionalmente, contudo esforcos foram feitos
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para minimizar este problema. A idéia principal que diferencia o método de Newton do quase-
Newton foi introduzida por Broyden (1969): O Hessiano pode ser calculado indiretamente
através da andlise dos sucessivos vetores gradiente, ou seja, a idéia é usar a informacao da

iteracao atual e das anteriores para calcular o novo Hessiano. Assim, definindo as quantidades

Sm = Xm+1 — Xm (3.16)

N = 8m+1 — 8m, (317)

temos que a estimativa natural para o Hessiano na préxima iteracao H,, 1 deve ser a solucao

do sistema linear

H, 180 =1, (3.18)

A equagao (3.18) é conhecida como condigao do quase-Newton (ou condigao secante).
Existem muitas solugoes para este conjunto de equacoes. A sugestao mais conveniente para
garantir que o Hessiano seja simétrico e positivo definido ¢ a féormula de atualizacao de

categoria dois
H,, ., = H,, + auu’ + bvv’, a,b € R,u,veR" (3.19)

Substituindo a equagao (3.19) em (3.18) encontramos

t t
H,.s,, + auu’s,, +bvv's,, = n,,

u(au's,,) + v(bv's,) = n,, — H.Sn. (3.20)

Os vetores u e v nao sao determinados de maneira tnica mas conforme a equagao (3.20)

sugere, uma escolha adequada seria
u=mn, e v=H,s,, (3.21)

neste caso os termos entre parénteses devem ser (au's,,) = 1 e (bv's,,) = —1 o que implica

de imediato no ajuste dos coeficientes

a= e b=—7r—— (3.22)
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A substituigao de (3.21) e (3.22) em (3.19) produz a regra de atualizagao

ﬂmﬂin _ H,.8m (Hmsm)t

'rﬁnsm anHmSm

conhecida como férmula de atualizagao BFGS (BROYDEN, 1969; FLETCHER, 1970; GOLD-
FARB, 1970; SHANNO, 1970). Vale ressaltar que existem outras férmulas de atualizacao,
um exemplo é a conhecida férmula DFP (DAVIDON, 1991; FLETCHER; POWELL, 1963)

que é considerada a representacao dual da férmula BFGS.

A férmula de atualizagao BFGS é geralmente avaliada como a mais eficiente equagao de
atualizagao. Entretanto o algoritmo BFGS possui a desvantagem de armazenar na memoria
todos os valores do Hessiano. Um algoritmo que contorna este problema é conhecido como
BFGS de memoria limitada ou L-BFGS. Este algoritmo armazena apenas uma quantidade
i dos valores recentes das equagoes (3.16) e (3.17) e avalia recursivamente 8,, = o, H g,

usando

t t t
-1 _ Smnm -1 nmsm Smsm
H' = (I e Sm) H ' (I o Sm) T (3.24)

Uma modificagao mais recente para o algoritmo L-BFGS, conhecida como L-BFGS-B
(NOCEDAL; WRITE, 1999; BYRD et al., 1993; ZHU et al., 1994), estende a aplicagao
a vinculos de canalizagao. O L-BFGS-B sera utilizado neste trabalho mas nao utilizamos

vinculos de canalizacao.
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4 IMPLEMENTACAO E VALIDACAO DO ALGORITMO

41 DESCRICAO DO PROGRAMA

O algoritmo implementado para migracao com andlise automatica de velocidade estima
modelos de velocidade RMS ou intervalar em 2D e em tempo a partir de um conjunto de
dados sismicos organizados em secoes de afastamento comum. A estima dos modelos de
velocidade pode ser feita usando diferentes fungoes objetivo que medem a coeréncia do ali-
nhamento horizontal dos eventos em familias de ponto imagem comum. O algoritmo dispoem
das funcgoes objetivo: Semblance Classico, Semblance Diferencial, Semblance Diferencial Es-
tendido e a multiplicacao do Semblance Cléssico com o Semblance Diferencial Estendido. O
algoritmo ainda flexibiliza a adogao de novas funcoes objetivo que posteriormente podem ser

implementadas.

O programa trabalha com modelos de velocidade representados através de interpolagao
de fungoes B-splines cibicas. Para a otimizagao dos modelos de velocidade utilizamos o
algoritmo de otimizacao do tipo quase-Newton com meméria limitada L-BFGS-B (ZHU et
al., 1994). Em cada iteracao o algoritmo escreve em disco o modelo de velocidade atual, as
familias de ponto imagem comum correspondentes e a se¢gao com a imagem migrada. A etapa
de migracao Kirchhoff em tempo esta paralelizado com a biblioteca MPI usando o paradigma
da programagcao mestre-escravo. O né mestre distribui o modelo de velocidade para cada né
escravo. Cada secao de afastamento comum é migrada, distribuindo os tragos entre os nés.
A seguir, o né mestre coleta as imagens migradas e organiza os tracos migrados em familias
de ponto imagem comum, avalia a funcao objetivo e o seu gradiente e atualiza o modelo
de velocidade. O n6 mestre também avalia o critério de parada que consiste em verificar se
variacao fracional da funcao objetivo esta abaixo de um valor de tolerancia prescrito pelo

usuario ou se o nimero de iteragoes maximo prescrito foi atingindo.

Antes de rodar o programa, o usudrio deve estar atento as seguintes consideracoes: Os
dados devem estar em formato Seismic Un*x; o modelo de velocidade deve ser definido como
uma malha regular através de dois arquivos, um arquivo texto (header) com informagoes
sobre a geometria da malha e um arquivo binario contendo o valor dos coeficientes B-splines;
na execucao do programa também sera exigido a especificacao do intervalo entre os pontos

de imagem comum utilizados para avaliar a funcao objetivo; o tipo de funcao objetivo a ser
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utilizado e o tipo de modelo de velocidade a ser estimado, RMS ou intervalar.

4.2 DADO SINTETICO UTILIZADO

Para validar o algoritmo e avaliar o desempenho das fun¢oes objetivo implementadas
na analise de velocidade para migracao em tempo utilizamos o conjunto de dados sintéticos
Marmousoft (BILLETTE et al., 2003). O modelo de velocidade Marmousoft é a versao
suavizada do modelo de velocidade Marmousi (VERSTEEG, 1993). O modelo de refletividade
¢ obtido da diferencas entre o modelo Marmousi original e o modelo Marmousoft. Este
conjunto de dados foi modelado através de teoria do raio e aproximagao de Born e, portanto,
nao apresenta multiplas. Os dados Marmousoft simulam um levantamento sismico marinho
constituido de 261 tiros gravados em 96 receptores e espacados em 25 m. Os afastamentos
variam de 100 m a 2450 m e o tempo de amostragem é de 4 ms. Apesar de suave este
modelo apresenta variagoes laterais de velocidade, no intervalo de x = 4500 m a x = 7500 m
aproximadamente, que violam as hipdteses necessarias para o sucesso do imageamento em

tempo.

4.3 DEPENDENCIA DO MODELO INICIAL DE VELOCIDADE

A convergéncia do algoritmo depende fortemente do modelo inicial de velocidade. As
otimizagoes feitas com modelos de velocidade RMS tendem a serem mais robustas que as
otimizacoes com velocidade intervalar, possibilitando o usuario utilizar modelos de veloci-
dade muito longe do ideal, a exemplo do modelo homogéneo. Alternativamente ao modelo
homogéneo, um modelo do tipo gradiente vertical pode significar uma boa opc¢ao para modelo
inicial. Neste trabalho observou-se exatamente isso, foi-se capaz de estimar modelos de ve-
locidade RMS partindo tanto do homogéneo quanto do intervalar, contudo para modelos de
velocidade intervalar o algoritmo somente convergiu a partir de um modelo do tipo gradiente

vertical.

Diferentes modelos iniciais de velocidade do tipo gradiente vertical podem alcancar uma
consistente horizontalizacao nos eventos das secoes de ponto imagem comum, contudo isto
nao significa que a solugao para o modelo de velocidade é tunica. Este é um problema
esperado que pode ser reavaliado com o uso de fungoes de regularizacao que permitem que o
problema seja bem posto. A nao unicidade do algoritmo de otimizagao em produzir modelos
de velocidade pode ser observada através dois experimentos, aqui propostos, com modelos

iniciais de velocidade do tipo gradiente vertical, ambos estimados com a funcao objetivo
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Semblance Diferencial usando inicialmente a velocidade intervalar com uma malha regular
de 8 nés ao longo do tempo, 9 nés na coordenada horizontal, espacados com intervalos de
0.2 s e 1000 m respectivamente. A coordenada vertical das imagens produzidas representa o
tempo simples migrado e a coordenada horizontal dos CIGs a posigao dos semi-afastamentos;
nas demais figuras a coordenada horizontal representa a posicao em superficie dos pontos
difratores. O primeiro modelo inicial de velocidade usado possui velocidades variando entre
1500 m/s a 2000 m/s (Figura 4.1) e o segundo possui velocidades variando entre 1500 m/s a
4000 m/s (Figura 4.2). Nos resultados dos experimentos podemos observar que os modelos
de velocidade intervalar sao diferentes, contudo ainda apresentam similaridades quando sao
transformados para velocidade RMS. Além disso a confirmacao da convergéncia pode entao
ser vista na Figura 4.3, no qual é apresentado os CIGs, especificamente na posicao 4000 m
e 5000 m. Os CIGs que apresentam forte curvatura foram migrados apenas uma vez sem
a MVA. Os que apresentam curvatura positiva indicam que o modelo de velocidade nesta
regiao foi sub-estimado e os que apresentam curvatura negativa o modelo de velocidade foi
sobre-estimado conforme mostram as Figuras 4.3(a), 4.3(c), 4.3(e) e 4.3(g). Os CIGs pos
MVA sao mostrados nas Figuras 4.3(b), 4.3(d), 4.3(f) e 4.3(h). A similaridade dos CIGs p6s
MVA ¢ o indicativo que o algoritmo converge mas nao produz solugao tunica para o modelo

de velocidade.

As Tabelas 4.1 e 4.2 mostram os valores das fungoes objetivo antes da analise de velo-
cidade dos gradientes 1500 m/s a 2000 m/s e 1500 m/s a 4000 m/s respectivamente. Apos
a analise de velocidade as medidas de coeréncia nas Tabelas 4.3 e 4.4, respectivamente aos
gradientes 1500 m/s a 2000 m/s e 1500 m/s a 4000 m/s, confirmam a similaridade dos CIGs
produzindo pequenas diferencas em torno de 1,581 para SC, 0,007 para SD, 0,107 para SDE
e 0,091 para SDES.

SC SD | SDE | SDES SC SD SDE | SDES
51,232 | 1,070 | 8,584 | 4,329 44,487 | 0,973 | 10,049 | 4,954

Tabela 4.1: Medidas de coeréncia, vezes 1073
nao otimizadas, dos CIGs migrados com mo-
delo do tipo gradiente vertical, 1500 m/s a
2000 m/s.

SC SD | SDE | SDES
SD | 36,403 | 0,312 | 5,043 | 1,996

Tabela 4.3: Medidas de coeréncia, vezes
1073, otimizadas com Semblance Diferencial
a partir do modelo do tipo gradiente vertical,
1500 m/s a 2000 m/s.

Tabela 4.2: Medidas de coeréncia, vezes 1073
nao otimizadas, dos CIGs migrados com mo-
delo do tipo gradiente vertical, 1500 m/s a
4000 m/s.

SC SD | SDE | SDES
SD | 34,822 | 0,319 | 5,150 | 2,087

Tabela 4.4: Medidas de coeréncia, vezes
1073, otimizadas com Semblance Diferencial
a partir do modelo do tipo gradiente vertical,
1500 m/s a 4000 m/s.
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Figura 4.1: (a) Modelo de velocidade intervalar otimizado, com a func¢ao objetivo Semblance Dife-
rencial, a partir do modelo de gradiente vertical 1500 m/s a 2000 m/s. (b) Modelo de velocidade

RMS correspondente.
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Figura 4.2: (a) Modelo de velocidade intervalar otimizado, com a func¢ao objetivo Semblance Dife-
rencial, a partir do modelo de gradiente vertical 1500 m/s a 4000 m/s. (b) Modelo de velocidade

RMS correspondente.
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Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m]
&OO 1275 2450 &00 1275 2450 &00 1275 2450 &00 1275 2450

1.2 1.2 1.2 1.2
CIG 4000 m CIG 4000 m CIG 5000 m CIG 5000 m
(a) Antes. (b) Depois. (c) Antes. (d) Depois.
Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m]

0].00 1275 2450 cZ)I.OO 1275 2450 cZ)I.OO 1275 2450 100 1275 2450

CIG 4000 m CIG 4000 m CIG 5000 m CIG 5000 m

(e) Antes. (f) Depois. (g) Antes. (h) Depois.

Figura 4.3: As Figuras de (a) a (d) apresentam as segbes de ponto imagem comum nas posigoes
x = 4000 m e x = 5000 m, antes e depois da MVA, com modelo inicial do tipo gradiente vertical,
1500 m/s a 2000 m/s. As Figuras de (e) a (h) apresentam as segoes de ponto imagem comum nas

posicoes x = 4000 m e x = 5000 m, antes e depois da MVA, com modelo inicial do tipo gradiente
vertical, 1500 m/s a 4000 m/s.
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4.4 DEPENDENCIA DA ESTIMATIVA DA MALHA

Uma outra dependéncia para o sucesso da migracgao com analise automatica de veloci-
dade consiste na quantidade de nés que a malha possui. A discretizacao da malha deve ser
regida por um bom senso numérico. Deve-se evitar a adocao de poucos nds que produziriam
resultados muito suavizados como também a adocao de muitos nds, pois produziriam fortes

variacoes laterais de velocidade invalidando assim a hipétese da migracao em tempo.

Diversos experimentos com diferentes configuracoes de malhas regulares foram feitos. A
titulo de comparacgao apresentamos trés destas configuracoes: A primeira malha com 4 nés ao
longo do tempo, 5 nés na coordenada horizontal espagados com intervalos de 0.4 s e 1800 m
respectivamente. A segunda malha com 8 nés ao longo do tempo, 9 ndés na coordenada
horizontal espagados com intervalos de 0.2 s e 1000 m respectivamente e a terceira malha
com 10 noés ao longo do tempo, 12 nés na coordenada horizontal espacados com intervalos
de 0.16 s e 750 m respectivamente. Os modelos de velocidade que ilustram cada um destes
teste foram obtidos da migracao com andlise automética de velocidade da funcao objetivo
Semblance Diferencial usando a velocidade RMS e sao apresentados nas Figuras 4.4, 4.5 e

4.6 respectivamente.

As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 exemplificam bem a dependéncia do resultado final com a malha
adotada. Pode-se notar a mudanca na configuracao dos modelos de velocidade a medida que
aumentamos a densidade de nés. Contudo a notavel mudanca nos modelos de velocidade nao
reflete em mudangas significativas nos valores de coeréncia. A Tabela 4.5 nos mostra que a
mudanca da malha 4 x 5 para malha 8 X 9 representou apenas um ganho de 0,015 na medida
de coeréncia equanto a mudanca da malha 8 x 9 para malha 10 x 12 representou um ganho
ainda menor, cerca de 0,010. A sutil mudanca nas medidas de coeréncia reflete na dificil

diferenciagao dos plots dos CIGs (Figuras 4.7 a 4.13) que qualitativamente sao idénticos.

Malha | 4 x5 | 8 x9 | 10 x 12
SD 10,324 | 0,309 | 0,299

Tabela 4.5: Medidas de coeréncia, da funcio objetivo Semblance Diferencial vezes 10~3, nos resul-
tados para as malhas regulares 4 x 5, 8 x 9 e 10 x 12.
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Figura 4.4: Modelo de velocidade com malha 4 x 5.
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Figura 4.5: Modelo de velocidade com malha 8 x 9.
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Figura 4.6: Modelo de velocidade com malha 10 x 12.

Afastamento [m] Afastamento [m]
(:)LOO 1275 2450 (:)LOO

Afastamento [m]
1275 2450 (:)LOO 1275 2450

Tempo [s]

1.2
CIG 4000 m CIG 4000 m CIG 4000 m

(a) 4 x5 (b) 8 x9 (c) 10 x 12

Figura 4.7: Secoes CIG para as malhas 4 x 5 (a), 8 x 9 (b) e 10 x 12 (c) avaliadas na posicao
x = 4000 m.
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Afastamento [m] Afastamento [m]

Afastamento [m]
100
0

1275 2450 (Z)LOO 1275 2450 (Z)LOO 1275 2450

0.2
0.4
) ) )
) o o
[ [ [
""" 0.
1.
1.2 1.2 1.2
CIG 5000 m CIG 5000 m CIG 5000 m
(a) 4 x5 (b) 8 x9 (c) 10 x 12

Figura 4.8: Segoes CIG para as malhas 4 x 5 (a), 8 x 9 (b) e 10 x 12 (c) avaliadas na posicao
z = 5000 m.

Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m]
c}00 1275 2450 &00 1275 2450 100 1275 2450

0.2 0.2 0.2
0.4 0.4 0.4
%) %) %)
o o o
Q0. .
g 0.6 g-O 6 g-O 6
() () ()
et - . et et
0.8 0.8 0.
1.0 m——— 1.0 1.0
1.2 1.2 1.2
CIG 6000 m CIG 6000 m CIG 6000 m

(a) 4 x5 (b) 8x9 (c) 10 x 12

Figura 4.9: Secoes CIG para as malhas 4 x 5 (a), 8 x 9 (b) e 10 x 12 (c) avaliadas na posicao
z = 6000 m.
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Figura 4.10: Secoes CIG para as malhas 4 x 5 (a), 8 x 9 (b) e 10 x 12 (c¢) avaliadas na posicao
z = 6500 m.

Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m]
c}00 1275 2450 &00

1275 2450 (Z)LOO 1275 2450

0.2 0.2 0.2
0.4 0.4 0.4
) ) )
o o o
a 0. .
g 0.6 g-O 6 g-O 6
@ o o
- et et
0. 8 -a—— 0. 8- a——— 0.8
1.0 1.0 1.0
1.2 1.2 1.2
CIG 7000 m CIG 7000 m CIG 7000 m
(a) 4 x5 (b) 8x9

(c) 10 x 12
Figura 4.11: Secoes CIG para as malhas 4 x 5 (a), 8 x 9 (b) e 10 x 12 (c¢) avaliadas na posicao
x = 7000 m.
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Figura 4.12: Secoes CIG para as malhas 4 x 5 (a), 8 x 9 (b) e 10 x 12 (c¢) avaliadas na posicao
z = 7500 m.

Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m]
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(a) 4 x5 (b) 8x9 (c) 10 x 12

Figura 4.13: Secoes CIG para as malhas 4 x 5 (a), 8 x 9 (b) e 10 x 12 (c¢) avaliadas na posicao
x = 8000 m.
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4.5 MODELO INICIAL DE VELOCIDADE UTILIZADO

A escolha de um bom modelo inicial de velocidade é o ponto critico para o sucesso da
horizontalizacao dos eventos nas secoes de ponto imagem comum, e é o alvo de algoritmos
automaticos de andlise de velocidade. Porém simples experimentos considerando diferentes
malhas e configuragoes de gradientes vertical podem indicar um razoavel modelo inicial. Uma
boa sugestao de modelo inicial de velocidade para os dados Marmousoft é do tipo gradiente
vertical com velocidades variando entre 1200 m/s a 4200 m/s entre o topo e a base do
modelo, com malha de 8 nés ao longo do tempo, 9 nés na coordenada horizontal espagados
com intervalos de 0.2 s e 1000 m respectivamente. Este serd o modelo inicial para andlise das
fungdes objetivo que sera discutido na secao 4.6. A titulo de comparagao com os resultados
otimizados na segao 4.6 apresentamos a imagem migrada sem MVA com esse modelo (Figura
4.14), as medidas de coeréncia nos CIGs (Tabela 4.6) e as segoes CIG nas posigoes 4000 m,
5000 m, 6000 m, 6500 m, 7500 m, 8000 m e 8500 m (Figura 4.15).

Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

1.2

Figura 4.14: Imagem migrada com o modelo de velocidade do tipo gradiente vertical. Velocidades
variando entre 1200 m/s a 4200 m/s.

SC SD | SDE | SDES
36,950 | 0,580 | 7,825 | 3,556

Tabela 4.6: Medida de coeréncia das funcdes objetivo, vezes 1073, nas familias de ponto imagem
comum migradas com modelo de velocidade do tipo gradiente vertical.
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Figura 4.15: Segoes de ponto imagem comum obtidas pela migracao com o modelo de velocidade
do tipo gradiente vertical. Velocidades variando entre 1200 m/s a 4200 m/s.
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4.6 ANALISE DAS FUNCOES OBJETIVO

A analise comparativa das fungoes objetivo na construgao de modelos de velocidade inicia
com o uso dos resultados da migracao com modelo de velocidade do tipo gradiente vertical
descrito pelas Figuras 4.14 e 4.15; e através da Tabela 4.6. A seguir comparamos com
os resultados obtidos pés MVA considerando tanto a velocidade RMS quanto a intervalar
em cada funcao objetivo proposta. Os resultados sao apresentados através das figuras dos

modelos de velocidades, dos CIGs, das imagens migradas e através das medidas de coeréncia.

Os modelos de velocidade RMS e intervalar sao apresentados nas Figuras 4.16 a 4.23.
Todos estes foram otimizados até os critérios invariancia na funcao objetivo ou tolerancia,
(JF — JEY ) Maz(|J*|, |J*],1) < 0 com J* sendo o valor da funcio objetivo na k-ésima

iteragao, serem satisfeitos.

Os CIGs nas posicoes 4000 m, 5000 m, 6000 m, 6500 m, 7500 m, 8000 m e 8500 m para
todos os modelos de velocidade estimados estao representados nas Figuras 4.24 a 4.31. Os
CIGs 4000 m, 5000 m, 8000 m e 8500 m estao em regioes do modelo de velocidade com
moderada variacao lateral de velocidade de acordo com as hipdteses da migragao em tempo.
Os CIGs 6000 m, 6500 m, 7000 m e 7500 m estao em regides de maior variagao lateral de
velocidade que violam as hipdteses da migracao em tempo. As familias CIG foram avaliadas
em intervalos regulares de 100 m. Em cada CIG, antes de avaliarmos a func¢ao objetivo,
aplicamos um filtro triangular cinco vezes ao longo do semi-afastamento e cinco vezes ao
longo tempo. Para a inversao com as funcoes objetivo SDE e SDES tomamos L = 4 e as
imagens migradas sao mostradas nas Figuras 4.32 a 4.39 respectivamente a cada modelo de

velocidade otimizado.

As medidas de coeréncia dos CIGs migrados com velocidade RMS e intervalar sao apre-
sentados nas Tabelas 4.7 e 4.8 respectivamente. As linhas destas tabelas indicam os CIGs
obtidos da migracao com analise de velocidade com a respectiva fungao objetivo e as colunas

(em negrito) representam as medidas de coeréncia de cada fungao objetivo sobre o CIG.

Ao observarmos os modelos de velocidade nota-se, em alguns modelos, a presenca de
anomalias circulares de velocidade ou principios de formacao destas dentro da regiao aonde
a hipotese da migragao em tempo falha. Os modelos obtidos com o Semblance Cléssico,
Figuras 4.16 e 4.17, sao os que melhor evidenciam as anomalias. O principio da formacao das
anomalias produz domos que podem ser evidenciados, nos resultados obtidos com a funcao
objetivo SDES, nas Figuras 4.22 e 4.23 sendo menos evidente no modelo RMS. Os resultados

obtidos com o Semblance Diferencial, Figuras 4.18 e 4.19 e Semblance Diferencial Estendido,
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Figuras 4.20 e 4.21 sao os que apresentam maior contraste entre o modelo de velocidade
RMS e intervalar. Para estes modelos, a velocidade RMS estimou dreas maiores com baixas

velocidades e para velocidade intervalar predominou a alta velocidade.

A andlise comparativa dos modelos de velocidade nao é a mais conveniente para discri-
minacao das fungoes objetivo. O que pode definir com mais clareza é a anélise comparativa
dos CIGs. Inicialmente podemos afirmar que todas as fungoes objetivos cumpriram o pa-
pel de horizontalizar os eventos nos CIGs, conforme pode ser evidenciado na comparacao
direta dos CIGs pré MVA, Figura 4.15, com os CIGs pos MVA, Figuras 4.24 a 4.31. Em
segundo, o processo de horizontalizacao nao é ideal devido ao método depender de apro-
ximagoes intrinsecas, do tipo de parametrizacao da velocidade e das particularidades das
fungoes objetivo. O resultado, é a permanéncia de poucas regioes a onde os eventos nao se
alinharam horizontalmente ou sao ligeiramente diferentes quando comparados com as duas
parametrizacoes; dos quais podemos destacar: o contraste na focalizacao dos eventos préximo
at=1,1 s nas Figuras 4.24(c) e 4.24(g); inclina¢ao nos eventos préximos ¢t = 1,0 s na Figura
4.25(c); contraste na discriminagao dos eventos proximo a t = 1,0 s nas Figuras 4.26(b) e

4.26(f); e a presenga de curvaturas na regiao préxima a t = 0, 1 s na Figura 4.27.

A grande maioria dos resultados das se¢oes de ponto imagem comum mostraram que as
funcoes objetivo produziram resultados qualitativamente semelhantes e portanto de dificil
discriminagao visual conforme exemplificam as Figuras 4.28, 4.29, 4.30 e 4.31. Uma alterna-
tiva que colabore na discriminacao das funcoes objetivo é comparar as medidas de coeréncia
da fungoes objetivo em cada resultado. As Tabelas 4.7 e 4.8 mostram os valores das fungoes
objetivo para os resultados com velocidade RMS e intervalar respectivamente. As tabelas
apresentam valores relativamente préximos que confirmam a dificil discriminacao visual. Na
Tabela 4.7 observa-se que o resultado da MVA com SDES obteve menor medida de Semblance
Classico, em seguida os valores medidos com Semblance Diferencial indicaram praticamente
o mesmo valor para os resultados da MVA com Semblance Classico e com SDES. As medidas
com as novas fungoes objetivo indicaram que o Semblance Classico produziu resultados mais
coerentes. Na Tabela 4.8 observa-se também que a MVA com Semblance Classico produziu
os resultados mais coerentes. Uma andlise alternativa das tabelas, excluindo os resultados
que produziram modelos de velocidade pouco provaveis para uma interpretacao geologica,
isto ¢ os modelos advindos do Semblance Classico, observamos para a Tabela 4.7 a funcao
objetivo SDES como possuindo as melhores medidas de coeréncia seguido pelo Semblance
Diferencial e Semblance Diferencial Estendido, neste caso o Semblance Diferencial Estendido
s6 possui melhor medida de Semblance Classico que o Semblance Diferencial. Na Tabela 4.8

o SDES obteve a melhor medida de coeréncia perdendo somente na medida do Semblance
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Cléssico para os resultados da MVA do Semblance Diferencial. A ordem continua seguindo

pelo Semblance Diferencial e Semblance Diferencial Estendido.

Uma ultima andlise pode ser feita com as imagens migradas para cada modelo de ve-
locidade, Figuras 4.32 a 4.39. Elas correspondem o empilhamento final de todos os CIGs
ao longo do afastamento representando portanto uma analise macro da que fora feito nas
Figuras 4.24 a 4.31. A observagao das imagens migradas confirma as semelhanga dos resul-
tados discutidos até o momento com poucas pontuagoes que diferencie um modelo do outro.
Podemos destacar duas: as Figuras 4.32 e 4.33 apresentam na regiao 0,0 s <t < 0,25 s e
6500 m < z < 8500 m a nao focalizagdo de eventos; e o modelo RMS da fungao objetivo
Semblance Diferencial Estendido, Figura 4.36 teve menos sucesso em focalizar os eventos na

regiao proximo a t = 1,1 s e x = 2500 m do que modelo intervalar, Figura 4.37.

SC SD SDE | SDES SC SD SDE | SDES

SC 35,299 | 0,297 | 4,568 | 1,765 SC 31,427 1 0,302 | 4,649 | 1,782
SD 35,389 | 0,309 | 5,091 | 2,007 SD 31,843 | 0,309 | 5,005 | 1,971
SDE | 29,990 | 0,344 | 5,731 | 2,235 SDE | 34,449 | 0,330 | 5,288 | 2,107
SDES | 29,317 | 0,300 | 4,787 | 1,809 SDES | 33,244 | 0,301 | 4,795 | 1,873
Tabela 4.7: Medidas de coeréncia, vezes Tabela 4.8: Medidas de coeréncia, vezes

103, no modelo de velocidade RMS. 1073, no modelo de velocidade intervalar.
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Figura 4.16: Modelo de velocidade RMS otimizados com Semblance Classico.
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Figura 4.17: Modelo de velocidade intervalar otimizados com Semblance Cléssico.
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Figura 4.18: Modelo de velocidade RMS otimizados com Semblance Diferencial.
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Figura 4.19: Modelo de velocidade intervalar otimizados com Semblance Diferencial.
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Distancia [m]
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Figura 4.20: Modelo de velocidade RMS otimizados com Semblance Diferencial Estendido.
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Figura 4.21: Modelo de velocidade intervalar otimizados com Semblance Diferencial Estendido.
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Distancia [m]
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m/s

Figura 4.22: Modelo de velocidade RMS otimizados com Semblance Diferencial Estendido vezes
Semblance Classico.
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Figura 4.23: Modelo de velocidade intervalar otimizados com Semblance Diferencial Estendido vezes
Semblance Cléssico.
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Figura 4.24: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 4000 m.
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Figura 4.25: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 5000 m.



62

Afastamento [m] Afastamento [m]
0100 1275 2450 0100 1275 2450

Afastamento [m] Afastamento [m]
&00 1275 2450 (:)LOO 1275 2450

0.2 0.2 0.2
0.4 0.4 0.4
@ — @ @, @,
o o o o
o o
S 506 506 506
() () () ()
~ ~ ~ ~
0.8 0.8 0.8 E—
1.0 1.0 1.0
1.2 1.2 1.2 1.2
CIG 6000 m CIG 6000 m CIG 6000 m CIG 6000 m
(a) SC-RMS (b) SD-RMS (c) SDE-RMS (d) SDES-RMS

Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m] Afastamento [m]
c}00 1275 2450 c}00

1275 2450 8.00 1275 2450 0ZI.OO 1275 2450

0.2 0.2 0.2 0.2
0.4 0.4 0.4 0.4
) ) ) )
80.6 80.6 20.6 20.6
£ £ £ £
(¢b] (¢b] (¢b] (D]
et et et et
0.8 0.8 0.8 0.8
1.0 1.0 ] 1.0 1.0
1.2 1.2 1.2 1.2
CIG 6000 m CIG 6000 m CIG 6000 m CIG 6000 m
(e) SC-Intervalar (f) SD-Intervalar

(g) SDE-Intervalar (h) SDES-Intervalar

Figura 4.26: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 6000 m.
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Figura 4.27: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 6500 m.
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Figura 4.28: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 7000 m.
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Figura 4.29: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 7500 m.
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Figura 4.30: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 8000 m.
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Figura 4.31: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungdes objetivo SC, SD, SDE, e SDES. As

Figuras de (a) a (d) foram otimizadas com velocidade RMS e as Figuras de (e) a (h) otimizadas
com velocidade intervalar, ambos avaliados na posicao x = 8500 m.
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Figura 4.32: Imagem migrada com o modelo de velocidade RMS - SC.

Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.33: Imagem migrada com o modelo de velocidade intervalar - SC.
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Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.34: Imagem migrada com o modelo de velocidade RMS - SD.

Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.35: Imagem migrada com o modelo de velocidade intervalar - SD.
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Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.36: Imagem migrada com o modelo de velocidade RMS - SDE.

Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.37: Imagem migrada com o modelo de velocidade intervalar - SDE.
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Figura 4.38: Imagem migrada com o modelo de velocidade RMS - SDES.

Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.39: Imagem migrada com o modelo de velocidade intervalar - SDES.
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4.6.1 Custo computacional das fungoes objetivo

As diferentes fungoes objetivos devem também ser avaliadas em relacao ao custo com-
putacional. Uma vez que os resultados sao qualitativamente proximos, o estudo do custo
computacional fornece um novo parametro para distinguir as funcoes objetivo. Existem di-
versas defini¢oes para se avaliar o custo computacional, uma definicao conveniente para este
trabalho deve depender diretamente do tempo de processamento e do nimero de iteragoes,
pois o algoritmo de quase-Newton quarda as informacoes dos gradientes de cada iteracao na

meméria. O que segue a definicao da funcao custo computacional:

C = it, (4.1)

no qual ¢ o nimero de iteragoes e t o tempo de processamento.

A Figura 4.40 mostra a relagao entre o tempo de processamento e o niimero de iteragoes de
cada fungao objetivo usando o modelo de velocidade RMS, no qual observa-se que as fungoes
objetivo SC, SD, SDE e SDES geraram os resultados com 56, 44, 8 e 22 iteracoes em 4,5 h,
7,5 h, 2,5 h e 4,3 h respectivamente. O analago para o modelo de velocidade intervalar
é apresentado na Figura 4.41, aonde as fungoes objetivo SC, SD, SDE, SDES geraram os
resultados com 38, 26, 15 e 26 iteracoes em 5,7 h, 3,1 h, 4,2 h e 3,3 h respectivamente.

o
o]

- SDES - SDES

SDE
- SD
—SC

—SD
—*SC

o
:
=

N
T
N
T

Tempo de processamento [h]
N

Tempo de processamento [h]
N

OCJ

oy

10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
Numero de iteracdes Numero de iteracdes

Figura 4.40: Ntmero de iteragoes e tempo de Figura 4.41: Numero de iteragoes e tempo de
otimizagao para o modelo RMS. otimizagao para o modelo intervalar.
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O custo de cada otimizagao é apresentado nas Tabelas 4.9 e 4.10. Estas indicam, tanto
para o modelo RMS quanto para o modelo intervalar, que a funcao SDE é a que menos
exige da maquina. Este é um resultado bastante interessante, uma vez que mesma funcao
objetivo obteve os piores valores de coeréncia mas produziu imagens migradas qualitativa-
mente idénticas as imagens migradas com os melhores resultados de coeréncia, o que faz do
SDE uma alternativa eficiente de se conseguir bons modelos de velocidade exigindo menos

do computador.

SC SD SDE | SDES SC SD | SDE | SDES
C = 252,93 | 332,93 | 20,27 | 94,60 C = 216,60 | 81,03 | 63,00 | 110,00
Tabela 4.9: Custo computacional das fungoes Tabela 4.10: Custo computacional das
objetivo SC, SD, SDE e SDES usando mo- funcoes objetivo SC, SD, SDE e SDES
delo de velocidade RMS. usando modelo de velocidade intervalar.

4.7 REGULARIZACAO

Diferentes modelos de velocidade podem assegurar uma boa horizontalizacao dos eventos
nos CIGs, contudo alguns destes modelos podem apresentar anomalias de velocidade que
representam formacoes geoldgicas improvaveis de ocorrer. Fungoes de regularizacao que li-
mitam o conjunto de solugoes em resultados restritos a algum critério geologico, podem ser
implementadas para obtencao de solucoes mais plausiveis. Nesta dissertacao investigamos o
funcional na equagao (2.17), que permite impor aos modelos de velocidade suavizagao lateral

ou vertical.

Os resultados da se¢ao 4.6 que produziram alguma anomalia no modelo de velocidade, isto
é os resultados do Semblance Cléssico e do Semblance Diferencial Estendido vezes Semblance
Cléssico, podem ser revistos com a presenca da regularizagao da equagao (2.17), com n = 2,
Ay, = 0.25 x 1073 e A, = 0.5 x 1077 obtidos por tentativa e erro. Os novos resultados sao
mostrados nas Figuras 4.42 e 4.43 para os modelos de velocidade, RMS e intervalar, da funcao
objetivo Semblance Classico e nas Figuras 4.44 e 4.45 para os modelos de velocidade, RMS
e intervalar da fung@o objetivo SDES. A confirmagao da convergéncia é apresentada pelos
CIGs nas Figuras 4.46 a 4.49 e pelas imagens migradas nas Figuras 4.50 a 4.53. Adicional
a isto também apresentamos nas Tabelas 4.11 e 4.12 as novas medidas das fungoes objetivo

sobre os resultados com regularizacao.

Ao observamos os resultados com regularizacao, RMS e intervalar, otimizados com Sem-

blance Classico nas Figuras 4.42 e 4.43, notamos uma mudanca significativa da suavizacao
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(Compare com as Figuras 4.16 e 4.17 respectivamente). A otimizacdo com regularizacao da
fungao objetivo Semblance Diferencial Estendido vezes Semblance Classico nao representou
mudancas sensiveis para o modelo RMS (Figuras 4.22 e 4.44), j& para o modelo velocidade
intervalar, conforme comparamos as Figuras 4.23 e 4.45, o efeito da suavizacao é mais evi-

dente.

Ao contrario das significativas mudancas nos modelos de velocidade que a regularizacao
impos, os novos CIGs migrados com regularizagao (Figuras 4.46 a 4.49) sdo qualitativa-
mente idénticos aos resultados anteriores (Figuras 4.24(a), 4.24(d), 4.24(e) e 4.24(f) a 4.31(a),
4.31(d), 4.31(e) e 4.31(f)). O que significa uma qualidade na imagem migrada tao boa quanto
as obtidas na secao 4.6 conforme mostra a comparagao das Figuras 4.32, 4.33, 4.38 e 4.39 com
as Figuras 4.50, 4.51, 4.52 e 4.53 respectivamente. Neste caso a tnica excegao encontra-se
na nao focalizagao dos eventos da regiao 0,0 s< t < 0,4 s e 2500 m < x < 4000 m na Figura
4.33.

A Tabela 4.11 mostra que os CIGs do SC e SDES regularizados, possuem valores de
Semblance Clédssico bem menores dos que medidos na Tabela 4.7, porém para as demais
medidas a mudanca nao foi significativa. Também nota-se que para otimizagao com ve-
locidade intervalar nao ocorreu mudangas significativas nas medidas de coeréncia, é o que
indica a comparacao dos resultados sem regularizacao na Tabela 4.8 com os resultados com

regularizacao na Tabela 4.12.

SC SD SDE | SDES SC SD | SDE | SDES

SC 28,983 | 0,304 | 4,687 | 1,769 SC 31,289 | 0,306 | 4,751 | 1,836
SDES | 32,014 | 0,303 | 4,820 | 1,849 SDES | 33,522 | 0,309 | 4,898 | 1,927
Tabela 4.11: Medidas de coeréncia nos re- Tabela 4.12: Medidas de coeréncia nos re-
sultados otimizados com regularizacao das sultados otimizados com regularizacao das
fungoes objetivo SC e SDES usando veloci- fungoes objetivo SC e SDES usando veloci-

dade RMS. dade intervalar.



_ _ 75
Distancia [m]

%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

1200 1950 2700 3450 4200
m/s

Figura 4.42: Modelo de velocidade RMS com regularizacao obtido pela MVA da funcao objetivo
Semblance Classico.
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Figura 4.43: Modelo de velocidade intervalar com regularizacao obtido pela MVA da funcéo objetivo
Semblance Cléassico.
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Figura 4.44: Modelo de velocidade RMS com regularizacao obtido pela MVA da funcao objetivo
Semblance Diferencial Estendido vezes Semblance Cléassico.
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Figura 4.45: Modelo de velocidade intervalar com regularizacao obtido pela MVA da funcéo objetivo
Semblance Diferencial Estendido vezes Semblance Cléssico.
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(a) SC-RMS (b) SDES-RMS (c) SC-RMS (d) SDES-RMS
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(e) SC-Intervalar (f) SDES-Intervalar (g) SC-Intervalar (h) SDES-Intervalar

Figura 4.46: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungoes objetivo SC e SDES com regularizacao.
As Figuras de (a) a (d) foram otimizadas usando velocidade RMS com (a) e (b) avaliados na posicao
x = 4000 m e (c) e (d) na posi¢ao = 5000 m. As Figuras de (e) a (h) foram otimizadas usando
velocidade intervalar com (e) e (f) avaliados na posigdo x = 4000 m e (g) e (h) na posicao = = 5000 m.
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Figura 4.47: Comparagao dos CIGs otimizados pelas fungoes objetivo SC e SDES com regularizacao.
As Figuras de (a) a (d) foram otimizadas usando velocidade RMS com (a) e (b) avaliados na posicao
z = 6000 m e (c) e (d) na posigdo x = 6500 m. As Figuras de (e) a (h) foram otimizadas usando

velocidade intervalar com (e) e (f) avaliados na posigdo x = 6000 m e (g) e (h) na posicao = = 6500 m.
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Figura 4.48: Comparagao dos CIGs otimizados pelas fungoes objetivo SC e SDES com regularizacao.
As Figuras de (a) a (d) foram otimizadas usando velocidade RMS com (a) e (b) avaliados na posicao
z = 7000 m e (c) e (d) na posigao x = 7500 m. As Figuras de (e) a (h) foram otimizadas usando
velocidade intervalar com (e) e (f) avaliados na posigao z = 7000 m e (g) e (h) na posi¢ao x = 7500 m.
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Figura 4.49: Comparacao dos CIGs otimizados pelas fungoes objetivo SC e SDES com regularizacao.
As Figuras de (a) a (d) foram otimizadas usando velocidade RMS com (a) e (b) avaliados na posicao
z = 8400 m e (c) e (d) na posigao x = 8500 m. As Figuras de (e) a (h) foram otimizadas usando
velocidade intervalar com (e) e (f) avaliados na posigdo x = 8400 m e (g) e (h) na posicao = = 8500 m.
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Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.50: Imagem migrada com o modelo de velocidade RMS-Semblance Classico com regula-
rizacao.

Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.51: Imagem migrada com o modelo de velocidade intervalar-Semblance Classico com re-
gularizagao.
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Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.52: Imagem migrada com o modelo de velocidade RMS-Semblance Diferencial Estendido
vezes Semblance, com regularizacao.

Distancia [m]
%500 3500 4500 5500 6500 7500 8500

Figura 4.53: Imagem migrada com o modelo de velocidade intervalar-Semblance Diferencial Esten-
dido vezes Semblance, com regularizacao.
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4.7.1 Custo computacional das fungoes objetivo regularizadas

E fundamental conhecermos qual o custo computacional a regularizacao acrescenta na
otimizacao de modelos de velocidade. Para isso apresentamos nas Figuras 4.54 e 4.55 a
relagdo entre o nimero de iteragoes e o tempo de processamento usando velocidade RMS e
intervalar. A regularizacao da fungoes objetivo SC e SDES com modelo de velocidade RMS
geraram resultados com 25 e 20 iteragoes em 4,3 h e 7,2 h respectivamente. No contexto da
velocidade intervalar os resultados do SC e SDES foram gerados com 32 e 27 iteracoes em
10,1 h e 9,5 h respectivamente. Também apresentamos os valores da funcao custo (4.1) nas
Tabelas 4.13 e 4.14. Os valores da funcao custo na Tabela 4.13 mostra que otimizacao com
regularizacao da fungao SC diminuiu o custo em 154, 60 do valor do custo sem regularizacao,
para a fungao SDES a regularizacao representou um aumento no valor do custo de 50, 73. Na
Tabela 4.14 observa-se que a regularizacao com velocidade intervalar representou aumento
no custo computacional para ambas fungoes objetivo, sendo que a funcao SDES foi a que

possuiu menor valor de custo, porém foi também a que teve maior aumento, cerca de 147, 85.

1 -* SDES =0 —» SDES
10 3 =10 o3
8 g s
a
6 2 o
e
4 o 4r
S
2r g 2
o
0 : : 0 : : :
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
NUmero de iteragdes Numero de iteracdes
Figura 4.54: Numero de iteracoes e tempo de Figura 4.55: Ntumero de iteragoes e tempo de
otimizagao para o modelo RMS. otimizagao para o modelo intervalar.
SC | SDES SC SDES
C =1]98,33 | 145,33 C = 324,27 | 257,85
Tabela 4.13: Custo das funcoes objetivo SC Tabela 4.14: Custo das funcoes objetivo SC
e SDES com regularizagao usando modelo de e SDES com regularizacao usando modelo de

velocidade RMS. velocidade intervalar.
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5 CONCLUSAO

Formalizamos através do método dos estados adjuntos as equagoes dos gradientes das
funcoes objetivo que sao utilizadas na otimizacao nao linear de modelos de velocidade usando
a migracao Kirchhoff em tempo. Apresentamos os modelos de velocidade otimizados, algu-
mas se¢oes de ponto imagem comum, as imagens migradas e os valores estimados para quatro
fungoes objetivo: Semblance Classico, Semblance Diferencial, Semblance Diferencial Esten-
dido e o produto do Semblance Cléssico pelo Semblance Diferencial Estendido. O Semblance
Classico prove uma relagao entre a energia empilhada dos tragos ao longo das segoes de ponto
imagem comum com a energia total dos tracos. O Semblance Diferencial possui melhores
propriedades convectivas que o Semblance Cléassico devido a presenca da derivada que evita
a comparagao direta entre afastamentos longos e curtos. O Semblance Diferencial Estendido
generaliza o conceito do Semblance Diferencial podendo medir a diferenca entre tracos nao
adjacentes em familias CIG e no intuito de aumentar a sensibilidade a eventos com pequena
curvatura utilizamos a combinacao do Semblance Diferencial Estendido com o Semblance

Classico.

Os experimentos numéricos nos dados sintéticos Marmousoft indicaram a confirmacao da
eficacia das tradicionais funcgoes objetivo como Semblance Classico e Semblance Diferencial,
bem como a eficacia das duas novas fungoes objetivo propostas para estimativa de modelos de
velocidade para migracao em tempo. A andlise dos CIGs e das imagens migradas indicaram
uma dificil discriminacao da MVA de cada funcao objetivo. As medidas de coeréncia mostra-
ram valores muito préximos indicando que nenhuma funcao objetivo representou um ganho
expressivo sobre as demais. Os resultados advindos do Semblance Classico teve em média
os menores valores das funcoes objetivos, contudo o modelo de velocidade estimado apresen-
tou anomalias de velocidade que sugeriram a utilizacao de regularizacao. As demais funcoes
objetivos produziram bons modelos de velocidade, sem regularizagao, que nao apresentaram
anomalias ou apresentaram o principio de formacao destas; das quais citamos o Semblance
Diferencial Estendido combinado com o Semblance Classico com a que teve melhores medidas

de coeréncia seguida pelo Semblance Diferencial e o Semblance Diferencial Estendido.

A avaliagdo do custo computacional das fung¢oes objetivo indicaram a fungao Semblance
Diferencial Estendido como a fun¢ao que exigiu menos recursos computacionais para obter

bons modelos de velocidade. A aplicagao de regularizacao representou um acréscimo do custo
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computacional em todas as fungoes reavaliadas (SC e SDES) com excecao da otimizagao do
Semblance Classico com modelo RMS que possuiu menor valor de custo que a otimizacao

com Semblance Classico sem regularizacao.

A regularizacao produziu mudangas evidentes nos modelos de velocidade RMS e interva-
lar. A minimizacao da segundas derivadas ao longo da horizontal e vertical foi o vinculo mais
eficaz. Este vinculo de suavidade reduziu anomalias sem plausibilidade geolégica nos mode-
los de velocidade estimados, por exemplo, anomalias circulares. O efeito da regularizagao na

horizontalizacao dos eventos nas familias CIG foi menos evidente.

A metodologia para estimativa de modelos de velocidade usando a migragao em tempo
pode ser estendida para modelos de velocidade mais complexos. Por exemplo, para estimar
modelos de velocidade anisotrépicos ou modelos de velocidade isotrépicos incluindo gradiente
de velocidade. O método de estados adjuntos, que fundamenta o algoritmo desenvolvido
neste trabalho, pode ser aplicado para construir algoritmos para construcao de modelos de
velocidade em profundidade usando algoritmos de migracao por continuagao do campo de

onda.
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APENDICE A - METODO DE ESTADOS ADJUNTOS

O método de estados adjuntos permite determinar o gradiente da funcao objetivo em
relacao ao modelo de velocidade. Para se ter uma idéia do método vamos considerar um
problema de minimizacao de uma func¢ao de duas varidveis J(I,V) estando esta sujeita a
curva de vinculo G(I,V) = 0. Suponhamos que caminhemos pela curva de restri¢io. A
projecao desta na funcao J em geral intercepta as curvas de nivel de J, ou seja enquanto nos
movemos pela curva de restricdo G os valores de J variam (Figura A.1). Quando a curva de
restrigao tangéncia a curva de nivel J(I,V) = d, os valores de J nao se alteram. O gradiente
de uma funcao é perpendicular as curvas de nivel de J e a curva GG, observamos que no ponto
estacionario, a direcao destes gradientes sao coincidentes. Ou seja, o ponto estacionario é

aquele que obedece a equacao

VJ(I,V)=—-AVG(I,V) = V[J(I,V)+AG(I,V)] =0, (A1)

onde A (conhecido como estado adjunto, ou multiplicador de Lagrange (BUTKOV, 1988)) ¢é
requerido pelo fato dos gradientes serem paralelos mas nao possuirem a mesma magnitude

(Figura A.2). Neste caso a minimizacao com restrigao corresponde ao problema

Min LI, V,A) = J(I,V) + AG(I,V), (A.2)
0 que segue

oL oL oL
dL = —2dl + 22dV + Sed). (A.3)

Contudo 2k = G(I,V) = 0 resulta apenas

oL 0J oG
" a1 + )\W (A.4)

oL _ 970G,
ov oV oV’



J(I,V)

Figura A.1: Superficie da funcao J(I,V).
Observe que o valor de minimo contido
na restrigdo (curva em vermelho) geral-
mente nao corresponde ao méximo global
da superficie J(I,V). Modificado de (WI-
KIPEDIA, 2008).

como o vinculo nao muda,
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# “ '.
. J(I,V)=d1

-

il R

Figura A.2: Mapa de curvas de nivel da fi-
gura A.1 (linhas em azul). A linha vermelha
mostra a curva de restrigao G(I,V) = 0. Os
vetores representam a direcao e magnitude
do gradiente de cada curva. Modificado de
(WIKIPEDIA, 2008).

oG

dG = 0= ——dl + =——dV =0, (A.6)

ov

podemos obter a taxa de variacao de I com relagao a V' ao longo da curva de vinculo,

dl = — 9GOV av, (A.7)
G /01 | 1v)=0
observando que
oJ
= 4l + == A.
dJ al + 8Vdv (A.8)
e substituindo (A.8) em (A.7) obtemos
dJ _ 9J “toJ| oG
v 27| v (A.9)

Como no ponto estacionario é exigido que % =0, segue de (A.4)

-

1 oJ

o (A.10)
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resultando para (A.9)

oL dJ 0J oG
W:W:W—i_ W (A.ll)

O gradiente (A.11) representa o algoritmo de busca do ponto estacionério. Os métodos

iterativos visam encontrar o valor de V para que % = 0 satisfazendo completamente a

equagao (A.1).
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APENDICE B - CALCULO DO ESTADO ADJUNTO DA
FUNCAO OBJETIVO SEMBLANCE
CLASSICO

Neste apéndice vamos fazer o calculo do estado adjunto da funcao objetivo Semblance

Cléassico (2.6). Inicialmente vamos explicitar a equacao do Semblance Classico

JILV)=1— [ da 1@/‘“ [/dh[(m,r,h)r, (B.1)

com N (z) sendo a normalizagao (2.5). Em seguida reconhecemos J (I, V') (2.13) na equagao
(B.1) tal que

J(,V) = { N ; N ! %&)h) { / an'I(z, T, h’)} } (B.2)

em que N,, N, e N, sao o total de pontos em cada coordenada do cubo imagem. Segue da

equacao (2.15) o estado adjunto

Nz, 7,h) = —g—?(x,ﬂ h):N_(i) {—%(w,T,h) th’l(:c,f, h’)}
— (e h) { / dh’%@m h’)]

QNxNhW /dh/I(JZ, T, h/>

I
/ dr" { / dn'"I(z, 7", h”)g—j(x, T, h”)} } . (B.3)

Integrando em ambos os lados sobre todo o dominio do cubo de imagens e permutando as

X

varidveis h <> h' na segunda subtracao do lado direito da equacao como também permutando

as variaveis 7 «» 7" e h <> h” na terceira subtracao, temos
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/dm/dT/dh)\(x,T,h) = / /dT/dh[ aijh)]
; {/dr/dh (2,7, ) [/dh’](:c,r,h’)}

+ dh'I(x,7,h') [/dhgj(x T, h)]
+ / ”/dh” z, 7" h") /dh I(x, 7", 1)
X /dT {/ dhl(z, T, h)g;(x T, h)}} (B.4)

Agrupando as integrais em x, 7 e h; modificando as variaveis 7 — 7" e h” — h’ e reconhe-

cendo os termos semelhantes encontramos

/dac/dT/dh)\(x,T,h) = /dx/dT/dh [—— T, h)]
= /dx/dT th (x 7. h) {/dh'l(x,T, h)

+ N Nh[%&)h) /dT' [/ dh’I(x,T’,h’)r}. (B.5)

Finalmente aplicando o limite I — I e explicitando Az, T,h) sem as integrais do cubo de

imagens, a expressao do estado adjunto torna-se

ANz, T,h) = aaf(x 7,h)

_ /\% {/dh/l(x,r, ) —l—NmNh](X/,’—&)h)/dT’ U dh/](x,r’,h/)r} (B.6)
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APENDICE C - CALCULO DO ESTADO ADJUNTO DA

FUNCAO OBJETIVO SEMBLANCE
DIFERENCIAL

Neste apéndice vamos fazer o calculo do estado adjunto da funcao objetivo Semblance
Diferencial (2.7). Explicitando temos:

/dx/dT thl [ (z,7, h)r, (C.1)

onde N (z) é a normalizacao (2.5). Reconhecendo J(I,V) (2.13) em (C.1) tal que

TUV) = —— P](:p - h)r.

SN | on (C.2)

O estado adjunto sob a condigao de vinculo da migracao Kirchhoff em tempo obedece a
equagao (2.15),

Mo, 7 h) = —%—‘;<x,7,h):j\%{g£< Th)aah {a—{(m,h)]

ol
NacNh

~ N(I){ xrh]/dr/dh’ (2,7 1) ﬁ(mm} (C.3)

Integrando por partes a primeira parcela, através de

g}IL@ - h)aah [gl@ﬂ'a h)] _ % {81 (z,, h)gl(x T, h)] 222 (x,T, h)gj(x T,h). (C.4)

Considerando que o primeiro termo da expressao entre colchetes se anula em A, € Bax
devido a presenca do muting, I'(x, 7, h), em 01 /0Oh. Assim
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27
Mar h) = 0T 1 {3 ol

_E(x,r,h):m (9/12( Th)@l(mTh)

]X[(Z’;{ xrh}/dr/dh[mrh ﬁ(th)} (C.5)

Integrando em ambos os lados em x, 7 e h; e permutando as varidveis 7 <> 7" h < h’ no

segundo termo da expressao entre chaves, obtemos

/dx/dT/dh)\(a:,T,h) _ /da:/dr/dh {—— - h)]
- {/dT/ththj(mh)
+ NNh/ /dh’ [8h’ z, 7 h/)}2
« /dT/dh](x,T,h)ﬁ(x,T,h)}. (C.6)

Agrupando novamente as integrais em x, 7 e h tal que

/dm/dr/dh/\(:pm,h) = /dm/dT/dh {—— T, h)]
527

- /d:v/dT dhmg—;(x,ﬂ h) {W(:p )

+ NN, “”h/ /dh'{ah/xT h’)r}, (C.7)

e aplicando o limite I — [ sem as integrais em x, 7 e h encontramos a expressao final para

o estado adjunto

Mz, 1,h) = %{(m 7, h)

_ A%{g;(x 7 h)+ N, Nhﬂ/ /dh’ {ah/( r ’h’)r}.(CB)
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APENDICE D - CALCULO DO ESTADO ADJUNTO DA
FUNCAO OBJETIVO SEMBLANCE
DIFERENCIAL ESTENDIDO

Neste apéndice vamos fazer o calculo do estado adjunto da funcao objetivo Semblance
Diferencial Estendido (2.8). Para o calculo do estado adjunto é conveniente adicionarmos ao

cubo de imagens suavizagoes em 7 e h conforme a equagao

L(z, 7 h) = /dgsT(T ~0) /daSh(h — ) (z,¢, ), (D.1)

com S; e S), sendo os operados de suavizagao. Assim, explicitando a equacao da funcao

objetivo Semblance Diferencial Estendido, sob esta condicao,

vy =g [ao far [Cawi) [T a2 AL D2)

onde N (x) é a norma (2.5), W, e W), sdo fungoes de ponderagao, N, é total de afastamentos,

L é o janelamento dos tracos e Al (x, 7, h,v) é a diferenca

Al (z,1,h,y) = L(x, 7, h+ ) — L(x,7,h — 7). (D.3)
Podemos reescrever os limites de integracao em h sobre todo o dominio através de fungoes

degrau (2.27) identificando assim J (I, V) (2.13) como

ari) = 5 [ o) eh - e - -0l AL ra L. ©4)

2

Segue da definigao do estado adjunto (2.15) que
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M) = =S = 2 [ awo et - e~y - )
X Wi(h)AI(z,7,h,7) [88 (z, 7, h+7v) — —=(z,7,h — )
- N [ W) (= O 5~ 1)) A (AL by )]
X /dT /dh' 7' h) I[( ,T’,h')}, (D.5)
em que
01, ol
E(wm,h) :/d{ST(T—C)/dJSh(h—J)a—i(x, ¢,0). (D.6)

Integrando em ambos os lados sobre todo o dominio do cubo de imagens e permutando as

variaveis 7 < ( e h <> ¢ usando a equacao (D.6), encontramos

/dx/dT/dh/\xTh /dx/dT/dh{——xTh)}
- [t { [ [ io / (1) [0 —1)ON 7 — )]

Wi(o)AI(x,(, 0,7) {/ drS-(¢ — )/thh(a+’y h)g;(x 7, h)

X

- /deT(g )/thh(a—'y h)gj(xrh)}

- v fac fao [T e - e -1 - o)l T AL ..o

/ dr’ / AW I(z, 7', ) / drS, (7' — 1) / dhSy(h' — h)g—;(:ﬂﬂ', h)}, (D.7)

Agrupando novamente as integrais em z, 7 e h; e explicitando o integrando A(z, 7, h) somente,

X

temos
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0J —1 91 g
M) = <) = o S { facsc - [Tawe)

X /da O(c —7)O(Ny, — v — o) Wir(o)AI(z,(,0,7)

X [Sp(c+~v—h)—Sp(oc—~—h)]

- N [ [ann) [dollo - e~y - o) V/%) AL (2, ¢, 0,7

« / dr'S. (7 — 1) / A S — h)I(I,T/,h’)}. (D.8)

As fungoes degrau podem ser novamente aplicadas no limite de integracao, em o, com a qual

definimos o termo

Ny —
Vo, h 4+ ,7) = / L doSu(h £ 7 — VWi () ALz, €0, 7). (D.9)

Segue entao que aplicando o limite I — I o estado adjunto finalmente torna-se

Mz, 7,h) = —aa—‘?(x,ﬂ h)
= /\%ﬂf){/dCST(C_T)/O d’yWT(V) [y(x,C,h+7,7)—y(x,C,h—v,v)]
+ NxNhI*(/\x[’—&)h)/dc/o dnyC(fy)/ " doWi(o) [AL(z,C, 0, 7)]2} .(D.10)
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APENDICE E - CALCULO DO ESTADO ADJUNTO DO
PRODUTO DO SEMBLANCE CLASSICO
PELO SEMBLANCE DIFERENCIAL
ESTENDIDO

Neste apéndice vamos fazer o calculo do estado adjunto da funcao objetivo Semblance

Diferencial Estendido vezes Semblance Cléssico (2.10). Explicitando temos:

JI,V) = % / dx / dr /0 ’ dy W, (%) /7 A dh‘j\/fh(%) AL (z, 7, h, 7))

y [A% [ar [ wre ] ] 1)

onde NV (z) é a norma (2.5), W, e W}, sdo fungoes de ponderagao, Ny, é o total de afastamentos,
L é o nimero de tragos janelados e Al (x, 1, h,7) é a diferenca dada pela equagao (D.3). O

indice * representa a aplicacdo dos operadores de suavizagao (D.1).

Conforme foi feito em (D.2), reescrevemos o limite de integracdo em h sobre todo o

dominio através de fungoes degrau (2.27) identificando assim J (I, V') como

Tty = 5 [ o) 0= e - - ml T (AL b))

y [ e o] e mr

é evidente que a expressao (E.2) é o produto da equagao (D.4), Jspe(x, 7, h), com a medida

(E.2)

de semblance na posigao =,

Js(z) =1— NA(%:) /dT’ U dh’[(w,T',h’)r. (E.3)



101

Uma vez que para o cédlculo do estado adjunto necessitamos das derivadas de Jspg € Jg

conforme a Lei de Leibniz

_(9_] 0JspE 0Js

Mz, 1,h) = 7 (x,7,h) = — i (x,7,h)Js(x) — Tspr(z, T, h)ﬁ(x) (E.4)

Segue que o termo 0Jspp/0I é igual a equacio (D.10) e o termo 0.Jg/dI encontra similaridade
com a deducgao de (B.6). Em analogia com os demais apéndices usando as integrais z, 7 e h;

e aplicando o limite I — I podemos demonstrar que o estado adjunto é igual a

Az, T,h) = —%—?(Z‘,T, h)
- Aﬁ{/dg&((—r)/o dyWeo(7) [YV(x, (b +7,7) = V(@, ¢ h —7,7)]
+ R Lo [awie) [T dmo) oo

« [1_1\% / a7’ [ / dh’[(x,T’,h’)} 2]

L Np—v Wh(h”) 9
d " d Wq— dhl/ AI* 7 //’ hl/7
v far [Fawi [ MO AL 1)

< | f ot xS Lo | facsinran] L e
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APENDICE F - INVERSAO DA VELOCIDADE INTERVALAR

O célculo da inversao da velocidade intervalar sera feito a partir da definicao apresentada

na equacao (2.23),

V2(z,7) = % /0 "o (z,0), (F.1)

Os limites de integracao podem ser reescritos sobre todo o dominio usando fungoes degrau
(2.27) tal que

V2(r,7) = / &0 — O, 0). (F.2)

[e.e]

Derivando em ambos os lados na variavel 7 e lembrando que d@(dT;o =0(r — () (BUTKOV,
1988) obtemos

d +eo

LVl = [ e - o). (F3)

dr oo

Através da propriedade de filtragem da delta Dirac (BUTKOV, 1988),

Flag) = /_ " (@) — z0), (F.4)

oo
encontramos (para 7 > 0)

vz, T) = [TV2(z,7)]. (F.5)

dr
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