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Resumo

A construgdo de imagens sismicas através da migragao reversa no tempo (Reverse Time
Migration - RTM), em dados pré-empilhados e no dominio do tempo, requer a correlagio
cruzada entre o campo de onda da propagacao direta da fonte e aquele oriundo da propa-
gacao reversa dos receptores. No presente trabalho, além do que é feito convencionalmete,
a migracao RTM serd feita mediante propagacao direta do campo de onda da fonte e pro-
pagacao reversa do campo nos receptores realizadas ao mesmo tempo e, a cada passo de
extrapolacao, sendo transformadas para o dominio da frequéncia. Nesse novo dominio a
condicao de imagem é aplicada e a imagem é construida sem a necessidade de armazenar os

instantaneos de propagacao direta da fonte.

Ademais, tais resultados da migracgao RTM sao utilizados como entrada para a migragao
RTM por minimos quadrados ( Least-Squares Reverse Time Migration - LSRTM) no dominio
da imagem. Diversas sdo as maneiras de fazer LSRTM e obter uma aproximacao da inversa
da matriz Hessiana para remover o seu efeito na imagem migrada final, sendo esta matriz o
operador de desfocalizagao responsavel pelo efeito “borrador” presente na imagem migrada
oriunda da migracao convencional. Neste trabalho, busca-se calcular filtros de focalizacao
nao-estacionarios no dominio da imagem que aproximem a Hessiana para entdo remové-la
do dado migrado, resultando numa imagem com melhor qualidade em termo de resolucao e

iluminagao.

Assim, parte-se do resultado das migragoes RTM no tempo e na frequéncia para avaliar o
resultado da aplicacao posterior do LSRTM no dominio da imagem para essas duas entradas
distintas. Ademais, demonstra-se aqui ser mais adequado, numa abordagem de minimos
quadrados, estimar o filtro que aproxima a Hessiana para depois estimar a imagem final,
ao invés de estimar o filtro que aproxima a inversa da Hessiana e a partir da aplicacao
deste obter a imagem final. Os resultados aqui obtidos foram gerados utilizando os modelos
Marmousi e Pluto, demonstrando-se que a abordagem através de filtros de forma no dominio

da imagem consegue produzir resultados superiores aos obtidos com RTM convencional.



Abstract

The construction of seismic images through reverse time migration (RTM) on pre-stacked
data and in the time domain requires the cross-correlation between the wavefield of the
direct propagation of the source and the one coming from the reverse propagation of the
receivers. In the present work, in addition to what is conventionally done, RTM will be
executed by direct propagation of the source wavefield and reverse propagation of the field
at the receivers performed simultaneously and at each extrapolation step, being transformed
to the frequency domain. In this new domain, the imaging condition is applied, and the

image is built without storing the direct propagation snapshots of the source.

Furthermore, such RTM results are input for least-squares RTM (LSRTM) in the image
domain. There are several ways to do LSRTM and obtain an approximation of the inverse
of the Hessian matrix to remove its effect on the final migrated image. This matrix is
the defocusing operator responsible for the blurring effect in the migrated image from the
conventional migration. In this paper, we seek to calculate non-stationary focusing filters
on the image domain that approximate the Hessian and then remove it from the migrated
image. Finally, it is shown here to be more appropriate, in the least-squares approach, to
estimate the filter that approximates the Hessian and then assess the final image instead
of the filter that matches the inverse of the Hessian from the application of this, obtaining
the final image. The results obtained here were generated using the Marmousi and Pluto
models, demonstrating that the approach of using matching filters in the image domain can

produce results superior to those obtained with conventional RTM.
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Introducao

O método sismico consiste na excitacao controlada do meio fisico através de fontes artificiais
de energia, e na medida das amplitudes e tempos de percurso da energia sismica e, por
fim, na estimativa de informacoes do meio investigado. Ou seja, fontes de energia artificiais
e controladas sao usadas para gerar ondas sismicas que percorrerao o meio fisico e canais
receptores espalhados na superficie ao longo da regiao a ser investigada captardo a resposta

da Terra a tal excitacao, sendo esse registro utilizado para investigar a subsuperficie.

Esse tipo de dado sismico adquirido possui diversas limitagoes: carater banda-limitada
em termos de conteudo de frequéncia, medidas de tempo e amplitude sao funcdo tanto do
meio fisico quanto do afastamento entre fontes e receptores, o dado é amostrado tanto no
tempo quanto no espaco e hé presenca de ruidos associados aos instrumentos e ao ambiente
no qual o mesmo foi adquirido. Assim, como o objetivo é obter informagoes de estruturas e
interfaces geoldgicas, convém realizar um processamento adequado dos dados adquiridos para
que representem da melhor forma possivel a realidade em subsuperficie. Dentre os processos
e tratamentos aos quais os dados adquiridos sao submetidos, pode-se destacar a migragao
sismica como sendo a etapa final de reconstrucao do modelo de refletividades. Portanto, a
migracao de dados sismicos tem por objetivo principal a construcao de imagens fidedignas
da subsuperficie, cuja focalizacdo e posicionamento das reflexdes sejam confiaveis. Desta
forma, constitui-se como etapa crucial nos esforgcos para a dimuni¢ao do risco econémico na

atividade de exploragdo e producao de hidrocarbonetos.

Diversos sao os métodos de migracao disponiveis, entre os quais pode-se destacar: os que
sdo baseados na solugdo integral da equagao da onda, como a migragao Kirchhoff (Schneider,
1978); os que se baseiam na solugao da equagao da onda através de operadores de diferengas-
finitas (Alford, Kelly e Boore, 1974); as implementac¢oes no dominio da transformada de
Fourier, como as migragoes f — k (Stolt, 1978) e Phase-Shift (Gazdag, 1978); e a migragao
a partir da solugdo da equacao da onda (Baysal, Kosloff e Sherwood, 1983), etc.

O trabalho aqui proposto tem por objetivo implementar a migracdo reversa no tempo

por minimos quadrados (Least Squares Reverse Time Migration - LSRTM) com vistas a
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Introducao 12

obtencao de resultados que recuperem melhor o modelo de refletividades obtido com o RTM
convencional, aumentando assim a qualidade e a confiabilidade do resultado final sem perder
de vista questoes de custo computacional envolvidos, fator critico na formulacao da migragao
reversa no tempo, e ainda mais utilizando o método dos minimos quadrados. A énfase aqui
sera, portanto, o estudo e desenvolvimento de algoritmos que resolvam a equacao completa
da onda de forma factivel para a realidade da indtstria levando em consideracao questoes
como tempo de processamento, espaco de armazenamento em disco e a qualidade da imagem
migrada final. Logo, entre as principais etapas aqui discutidas estdao: i) o entendimento
dos problemas e limitagdes da migragao reversa no tempo convencional; ii) aplicagdo de
algoritmo RTM no dominio da frequéncia; iii) desenvolvimento de metodologia para obtengao
da imagem em abordagem minimos quadrados com construcao de filtros de forma no dominio

da imagem.

Neste trabalho os esforgos estao concentrados na tentativa de obter melhores resultados,
em relagao a migracao RTM convencional no dominio do tempo e no dominio da frequéncia,
sendo este ultimo utilizando a transformada de Fourier “on the fly” proposto por Andrade,
Pestana e Revelo (2017). Assim, a partir desses resultados de migracaio RTM, segue-se a
construcao e aplicacao de filtros convolutivos nao-estacionarios obtidos numa abordagem
minimos quadrados. Sabe-se que a imagem migrada, mesmo aquela de melhor qualidade,
nao representa a refletividade verdadeira e sim sua versao distorcida por varios fatores, entre
os quais destacam-se: geometria de aquisicao dos dados, limitagao na abertura fonte-receptor
provocando problemas de iluminagao, e lentes de desfocalizagao, como corpos de sal. Para
resolver esses problemas e melhorar a qualidade da imagem migrada final, aproximando-a
mais da refletividade procurada, pode-se implementar esquemas de migragdo por minimos
quadrados (Least Squares Reverse Migration - LSM), sendo essa a motivagao principal deste
trabalho.

No LSM classico os dados observados sao migrados e a imagem resultante é utilizada
para, mediante modelagem Born, gerar o que é denominado aqui de dados calculados. Tais
dados calculados sao utilizados para gerar o residuo mediante subtracao com os dados ob-
servados, residuo esse que serda migrado para gerar o gradiente utilizado para calcular o
comprimento do passo em busca do residuo minimo, o que torna possivel, finalmente, atu-
alizar a imagem migrada (Dai, Fowler e Schuster, 2012). Espera-se que, depois de uma
quantidade de iteracoes, o resultado obtido seja mais préoximo da refletividade. Os bene-
ficios desse tipo de migracao sao interessantes mas com alto custo, tendo em vista que a
cada iteragao é feita uma demigragdo e uma migracao. Para resolver este problema, ou ao
menos diminuir o impacto em termos de custo, Dai e Schuster (2013) propuseram o LSM de

ondas-planas, melhorando assim sua eficiéncia computacional.
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Ademais, nos anos recentes, a migracdo RTM por minimos quadrados (LSRTM) tem
apresentado bons resultados (e.g. Wong, Ronen e Biondi, 2011; Dong et al., 2012). Trata-se
de uma técnica promissora para imageamento, tendo em vista que, como citado anterior-
mente, entre seus beneficios principais estd o aumento de resolucao lateral e vertical e a
compensacao de iluminacao devido a caracteristicas de aquisicao dos dados sismicos e de
overburden. Ou seja, como a imagem migrada convencionalmente é equivalente a refletivi-
dade “borrada” pela matriz Hessiana, deve-se aplicar a esse resultado da migragao alguma
estimativa adequada da inversa dessa matriz, tendo em vista que sua determinacao exata ¢é

inviavel computacionalmente.

A LSRTM pode ser feita no dominio do dado na sua forma iterativa, mencionada an-
teriormente, ou adotando abordagem “one step”, onde ao resultado da demigragao do dado
migrado convencionalmente é aplicado um operador de ajuste, ou “matching filter”, para
aproximé-lo dos dados observados e entdo remigra-lo (e.g. Khalil et al., 2016; Liu e Peter,
2018). Outra abordagem pode ser levada a cabo no dominio da imagem para calcular filtros
de forma nao-estacionarios que aproximem a Hessiana e sua inversa para posterior atenuacao
dos seus efeitos sobre a imagem migrada. Ressalta-se que, no presente trabalho, sao apre-
sentados os resultados da LSRTM no dominio da imagem em dois passos, sendo o primeiro
para estimativa do operador que aproxima os efeitos da Hessiana sobre a imagem migrada
e o segundo para a estimativa da imagem LSRTM final (e.g. Lipari et al., 2019; Song Guo
e Huazhong Wang, 2019). Além disso, também é apresentado o resultado da mesma abor-
dagem para algoritmo em um passo, onde é estimado o operador que aproxima os efeitos
da inversa da Hessiana sobre a imagem migrada para posterior aplicagao ao resultado da
migragao convencional (e.g. Guitton, 2004, 2017). Ressalta-se que, nos dois algoritmos, um
e dois passos, sempre sao utilizados, como imagens iniciais, os resultados da RTM no do-
minio do tempo e da frequéncia para posterior comparagao. Dessa forma, espera-se avaliar
a sensibilidade do esquema de minimos quadrados no dominio da imagem a qualidade da

imagem migrada utilizada como entrada no processo.



Fundamentos

1.1 Migracao de dados sismicos

Em sismica de reflexdo o meio fisico é excitado através de fontes artificiais de energia (di-
namites nas aquisi¢coes em terra e air-guns nas aquisicoes feitas em ambiente maritimo, por
exemplo) para gerar assim dados sismicos para estudar a subsuperficie. Nos experimentos
de aquisicao de dados sismicos a energia emitida pela fonte se propagaga através do meio
fisico e, ao encontrar interfaces que separam meios com diferentes propriedades, parte dela
é refletida e parte é transmitida. A fracao refletida da energia é registrada em receptores
que medem o tempo de percurso e a amplitude da energia propagante. Esse registro é re-
presentado por tracos sismicos que nada mais sao do que séries temporais que representam

a resposta do meio a excitacao.

Adquirido o dado sismico, o objetivo no processamento destes dados é, principalmente,
atenuar ruidos coerentes e aleatdrios (reverberacoes, reflexdes multiplas, Swell Noise, etc.) e
remover distor¢des inerentes a sua aquisi¢do, associadas aos efeitos de propagacao da energia
em subsuperficie. Para alcangar tais objetivos, os tracos sismicos podem ser processados em
diversos dominios ou familias, sendo escolhidos aqueles nos quais os processos aplicados

podem ser mais eficientes e entre os quais pode-se destacar:

o Familia de tiro comum (Figura 1.1a), dominio no qual a aquisi¢ao é feita e um grupo
de tragos ¢ gravado por receptores para determinada detonacao ou tiro. Trata-se do

chamado registro de campo.

o Familia de receptor comum (Figura 1.1b), grupo de tracos registrados pelo mesmo
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receptor, oriundos de diversos tiros.

« Familia de afastamento comum (Figura 1.1¢), grupo de tragos registrados cuja distancia

entre fonte e receptor é a mesma.

o Familia ponto médio comum (Figura 1.1d), em inglés Common Mid Point - CMP,
grupo de tracos registrados com coordenada de ponto médio comum entre fonte e

receptor.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 1.1: Geometria de aquisi¢do para (a) fonte comum, (b) receptor comum, (c) afas-
tamento comum e (d) ponto médio comum, onde circulos representam fontes e quadrados
representam receptores. Essa representacao para fontes e receptores serda adotada em todo
o texto.

Um volume de dados adquiridos em levantamento sismico maritimo 3D, por exemplo,
deve ser submetido a uma sequéncia de processos com vistas ao melhor entendimento dos
eventos geoldgicos que originaram a resposta sismica. Portanto, inicialmente, é necessé-
rio que haja precisao na informagao de posicionamento de fontes e receptores utilizados no
levantamento e um controle de qualidade minucioso do dado adquirido para garantir sua
confiabilidade. Ademais, é requerido a submissao dos dados a diversas etapas de processa-
mento que visam a produgao de imagem tridimensional da subsuperficie com a confiabilidade
devida. Assim, a partir dos dados adquiridos no campo (Figura 1.2a) nosso trabalho é obter
um volume de dados que seja uma representacao do modelo de refletividades em subsuper-
ficie (Figura 1.2b). Essa etapa final de reconstrucao do modelo de refletividades é chamada
de migracao de dados sismicos e, neste trabalho, toda atencao estara voltada para isso es-

pecificamente.
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|'—rCanais

Tempo

(a) (b)
Figura 1.2: (a) Registro obtido no levantamento sismico e (b) Representagdo de uma segao
sismica do volume final de dados processados.

Para que haja entendimento adequado dos objetivos da migracao sismica, ¢ necessario
compreender os tipos de distor¢des presentes nos dados e a maneira de remové-las. Iniciemos,
portanto, considerando que o modelo de subsuperficie é constituida de pontos difratores. A
partir dessa concepgao, e para simplificacao do entendimento, serd utilizado um modelo de
velocidade constante com um ponto difrator D e geometria de aquisicao de afastamento nulo

(Figura 1.3).

x
A(Io,o) P(‘Tho)
m ) EEEE®N () [
? (XXX X ) )
e
D(l‘o,ZO) i
P v= constante i

t
(b)

Figura 1.3: (a) Modelo de velocidade constante com um ponto difrator no plano = — z; (b)
registro no plano x — t; das trajetorias representadas no plano =z — z.
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Na Figura 1.3a ¢é representado um levantamento de afastamento nulo feito para o modelo
do difrator e o registro associado é representado na Figura 1.3b. Utilizando tal representagao
esquematica, percebe-se que o tempo minimo da curva de tempo de transito ocorre quando a
coordenada horizontal do par fonte-receptor coincide com a coordenada horizontal do difrator
D. Além disso, pode-se calcular todos os demais tempos de transito para os diversos valores
de coordenada horizontal x mediante utilizacao das rela¢oes no tridngulo DAP, retangulo

em A:

DP° = AD 4+ AP
2
[
() - @ree

270\ 422
2 - (_o) L=
v (%

1
4I2 2 2ZO
R (- S to = =20 1.1
<0+ v2) com tg » (1.1)

onde ty é o tempo duplo minimo, Z; ¢é a distancia vertical da superficie ao ponto difrator D,
v é a velocidade do meio, x é a distancia horizontal do par fonte-receptor ao ponto difrator

D e t, é o tempo duplo de transito associado ao afastamento x.

A partir dessas consideragoes, para o caso 2D, um ponto no plano x — z equivale a
uma hipérbole no plano = — ¢y (equacao 1.1), com curvatura governada pela velocidade do
meio. Ou seja, pode-se afirmar que as amplitudes associadas a reflexdes em pontos difratores
aparecem espalhadas ao longo de hipérboles de difracao na secao de afastamento nulo. Logo,
para obter uma representacao adequada do modelo em subsuperficie apresentado na Figura
1.3a, a partir da secao de afastamento nulo representada na Figura 1.3b, é necessario somar as
amplitudes espalhadas ao longo da hipérbole de difracao e posicionéd-las no apice da referida
hipérbole, que esta posicionado na coordenada horizontal correspondente aquela do ponto
difrator que a originou. Ressalta-se que essa soma de amplitudes ao longo de hipérboles de
difracdo é denominada migracao sismica, e o colapso de difra¢oes aqui descrito é um dos

objetivos da migracao de dados sismicos.

Adicionalmente, outro objetivo da migragao é o correto posicionamento dos eventos em
subsuperficie. Assim, pode-se afirmar que a migragao ¢ uma transformacao do plano x —t
para o plano x — z ou x — 7, onde 7 ¢ o tempo migrado. Para ilustrar a questao do reposi-
cionamento de eventos, serd apresentada uma maneira de fazer migracao que é equivalente
ao somatoério das amplitudes nas hipérboles de difracao: o espalhamento de amplitudes em

semi-circulos, também conhecido como método das frentes de onda. Utilizando a repre-
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sentacao esquematica da Figura 1.4a, na qual hd um meio de velocidade constante com
um refletor semi-circular de raio R, percebe-se que um levantamento de afastamento nulo
produzird uma amostra no plano = — ¢ (Figura 1.4b). A razao para isso é que a distancia
percorrida nas diversas trajetérias representadas é sempre o raio R do semi-circulo, o que
faz com que todas as reflexoes sejam registradas no mesmo tempo ty, j4 que o meio possui
velocidade constante. Ressalta-se que, como o levantamento utilizado é de afastamento nulo,
para que haja registro com representacao no plano x —t é necessario que o par fonte receptor

esteja posicionado em A, caso contrario a incidéncia na interface refletora nao sera normal

e as trajetérias ascendentes e descendentes nao serdo coincidentes (Figura 1.4a).

A(CU(), 0)

L0 X

\J

v = constante

(a) t' (b)

Figura 1.4: (a) Modelo de velocidade constante e um refletor semi-circular no plano z — z;
(b) registro no plano x — ty das trajetérias representadas no plano x — z.

Assim, pode-se afirmar que a distancia do ponto A a qualquer ponto do semi-circulo é
R (Figura 1.4a). Portanto, um ponto no plano x — ¢ equivale a um semi-circulo de raio R

no plano x — z, para o caso 2D e com velocidade constante, dado pela seguinte expressao:

2+ (r—120)? = R®* com Rz(?)

2 = (%“)2 Bt
(1.2)

ou, no plano x — 7:
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onde 7 é a pseudo-profundidade ou tempo migrado.

Segundo a equagao 1.3, cada ponto na se¢ao de afastamento nulo pode ser espalhado ao
longo de semi-circulos para que, mediante o processo de interferéncia construtiva e destrutiva,
a se¢do migrada seja construida. Assim, pode-se aplicar esse tipo de abordagem ao modelo
de uma camada com refletor inclinado, admitindo que tal refletor é constituido por varios

pontos no plano x — ¢ (Figura 1.5).

X
S—

LA A LB LB

v = constante

Y
2

Figura 1.5: Em vermelho, refletor inclinado na secao de afastamento nulo com angulo de
mergulho #; em preto, refletor migrado com angulo de mergulho 6,, > 6.

A secao de afastamento nulo obtida, a partir do modelo de velocidade constante com
refletor inclinado, é representada em vermelho na Figura 1.5. Ressalta-se que a velocidade
do meio é constante e igual a 2km/s para que os eixos t e z, da segdo empilhada e migrada,
respectivamente, sejam intercambiaveis. Assim, a se¢ao de afastamento nulo, em vermelho,
e o modelo em subsuperficie, em preto, podem ser representados estando sobrepostos na
Figura 1.5. A partir dessa representacao, percebe-se que o registro da incidéncia normal
no ponto A’ do refletor em subsuperficie aparecerda no ponto A e o registro de incidéncia
normal no ponto B’ aparecera no ponto B. Logo, na se¢ao de afastamento nulo a posi¢ao do
refletor representado pelo segmento AB néao é equivalente & posicdo verdadeira do refletor

representado pelo segmento A’B’ em subsuperficie, sendo essa uma das razoes pela qual é
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necessario migrar o refletor AB para a posicao correta do evento A’B’ que deu origem a tal

reflexdo.

Para que tal objetivo seja alcancado, pode-se considerar que cada amostra no refletor
AB da secao de afastamento nulo é um ponto a ser espalhado em semi-circulos, cujos raios
estardo associados aos valores de tg (equagao 1.2), para cada ponto do referido refletor. O
resultado de tal espalhamento é que, mediante a interferéncia construtiva e destrutiva das
amplitudes espalhadas, o refletor AB sera migrado para a posicao do refletor A’B’. Portanto,

entre os efeitos da migragdo, pode-se listar (Yilmaz, 1987):

1. O angulo de mergulho do refletor no modelo é maior que o angulo de mergulho do
refletor na secao de afastamento nulo. Logo, a migragao faz com que o mergulho dos

refletores inclinados aumente.

2. O comprimento do refletor no modelo é menor que na se¢ao de afastamento nulo. Logo,

a migracao diminui o comprimento dos refletores inclinados.

3. A migracao desloca os refletores na dire¢cao mergulho acima.

Ressalta-se que, somar amplitudes ao longo de hipérboles de difragdo (equagao 1.1) e
espalha-las ao longo de semi-circulos (equagao 1.3) sao maneiras equivalentes de migrar o
dado sismico, ilustradas aqui, com vistas a facilitacdo do entendimento, por meio de situagoes
associadas a aquisicdo hipotética de dados simicos com afastamento nulo entre fontes e

receptores.

1.2 Migracao reversa no tempo de dados pré-empilhados

Entre as principais técnicas de migracao de dados sismicos estd a migragao reversa no tempo
em dados pré-empilhados (os tiros representados na Figura 1.1a, por exemplo). Esse tipo de
migragao constroi a imagem em subsuperficie mediante a correlagdo cruzada entre o campo
de onda da fonte propagado diretamente e o campo de onda registrado nos canais receptores
propagados em tempo reverso (Figura 1.6). Estd implicito nesta afirmacdo que o processo
de imageamento, de maneira geral, constitui-se principalmente de duas etapas principais:
extrapolacdo do campo de ondas e aplicagdo da condi¢do de imagem (J. F. Claerbout,
1971).
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tmax

Correlacao cruzada
) Segdo migrada

' tmax

Figura 1.6: Representacao esquematica do algoritmo de migragao reversa no tempo, adap-
tado de Oliveira (2014).

Z

A extrapolacao utilizada na migracao de dados sismicos é o calculo do campo de ondas
que seria registrado em diversas profundidades e tempos. Ou seja, é possivel calcular o campo
de onda em qualquer posi¢ao no espaco do modelo estudado e em qualquer tempo, através
da equacao da onda. Ressalta-se que, no que se refere a RTM, nao hé qualquer restricao
quanto ao campo de velocidades utilizado e a complexidade das estruturas em subsuperficie.
Sendo, portanto, esta uma técnica muito eficiente em termos da qualidade do imageamento.

A grande questao é o seu alto custo computacional.

Conforme ilustra a Figura 1.6, o campo da fonte deve ser propagado diretamente e,
para cada posicao da fonte ao longo do modelo de velocidades, devem ser armazenados
todos os instantaneos. Ou seja, deve-se calcular e armazenar o campo de onda em todos
os pontos do modelo para cada instante de tempo. O que requer grande quantidade de
espago em disco e/ou em meméria, além de implicar em tempo de processamento por causa
da consequente necessidade de escrita e leitura dos instantdneos. Um possivel maneira de
minimizar o impacto relacionado ao armazeamento de todos os instantaneos, é trabalhar
com “checkpoints”. Nesse caso, armazena-se uma determinada quantidade de instantaneos
e recupera-se os demais a medida que se da a propagacao reversa dos receptores. Assim,
de forma semelhante a propagacao das fontes, faz-se a propagacao reversa dos receptores
do tempo final até o tempo inicial, gerando assim os instantaneos oriundos da propagacao

reversa.
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Para fazer a referida extrapolagao de fontes e receptores, é utilizada a equacao diferencial
parcial de segunda ordem no tempo, conhecida como equacao da onda acustica para meios
isotropicos e com densidade constante, dada por:

1 82 p (I‘, t) 2
6_2 012 -V p(r,t) = f(r&t) (14)
onde p(r,t) = p(x,z,t) é o campo de onda que se propaga no espago do modelo ao longo
do tempo, ¢ = ¢ (r) é o campo de velocidades, f (r,,t) é o termo fonte e V2 é o operador

. . . .. .. 2 _ 92 o2
Laplaciano que aplica derivadas parciais espaciais de segunda ordem dado por V* = 5+ 7.

Logo, feita a extrapolagdo dos campo de ondas, pode-se construir a imagem, de acordo
com a sequéncia de passos apresentada no fluxograma da Figura 1.7, utilizando a seguinte

equacgao conhecida como condigao de imagem (J. F. Claerbout, 1971):

m(r) = /0 ps(r,t) - pr(r,t)dt, (1.5)

onde pg (r,t) = ps(z,2,t) é o campo de ondas da fonte que é propagado diretamente,
pr(r,t) = pr(z,2,t) é o campo de ondas registrado nos canais receptores e propagado
reversamente e m (r) é a imagem migrada resultante da correlagao cruzada entre estes campos

de onda do tempo zero ao tempo méaximo.

Leitura de parametros
e velocidade

\ 4

Geometria e leitura
de sismogramas ¢ instantancos

- Injecio de sismogramas
Loop de tiros Jes &
em tempo reverso

Loop temporal

A 4

Condicio de imagem

Y

S° Sismogramas,,ig,

Imagem RTM

Figura 1.7: Representacao esquematica do fluxograma de migracao reversa no tempo.
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1.2.1 Meétodo das diferencas-finitas

A equacao que descreve a propacao de ondas acusticas para meios com densidade constante

pode ser escrita como:

82 p (I', t) 2
5 —Lp(r,t) (1.6)
onde — L% = 2 V2,
Que possui solucao do tipo:
p(r,t) = A cos(Lt)+ B sin(Lt), (1.7)

onde A e B sao constantes que podem ser calculadas a partir das seguintes condigoes iniciais:

p(r,t=0)=py e {W}_Ozm (1.8)

Para t = 0 e utilizando as condigoes expressas pela equacao 1.8, pode-se, portanto,

escrever:

p(r,t) =po cos(Lit) + % sin(Lt) (1.9)

Dessa forma, pode-se escrever equagoes equivalentes a equacao 1.9 para tempos posteri-

ores e anteriores respectivamente:

p(r,t+ At) =po cos[L (t+ At)] + % sin[L (¢ + At)] (1.10)

p(r,t —At) =py cos|L (t — At)] + % sin[L (t — At)] (1.11)

Desenvolvendo os cossenos e senos presentes nas equacoes 1.10 e 1.11, e somando-as,

obtém-se a solucao analitica da equagao da onda 1.6:

p(r,it+At)+p(r,t —At)=2cos(LAt)p(r,t) (1.12)

Expandindo o cos(L A t) presente na equacao 1.12 em série de Taylor, pode-se escrever:
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(LAtH)? (LAt (LAt)S
LAt =1- _
cos( t) 5 + o 0 +

_ i(_l)k (LAay® (1.13)

Portanto, reescreve-se a solugao analitica (equacao 1.12) utilizando essa expansao, como

segue:

p(r,t) (1.14)

p(rt+At) +p(rt—At)=2 [Z(_l)k.%
k=0 :

Truncando a série apresentada na equacao 1.13 no segundo termo, obtém-se:

(LAt)?

p(r,t+At)+p(r,t —At) =2 [1— }p(r,t)

—2p(r,t) — (LA p(r,1) (1.15)

Tem-se, portanto, a solucao por diferencas-finitas de segunda ordem no tempo:

p(r,t+At) —2p(r,t) +p(r,t —At) = —(LAt)?p(r,t) (1.16)

Assim, lembrando que — L? = ¢2 V? e a partir da equacdo 1.6, pode-se afirmar que:

Pp(r,t) plrt+ AL =2p(r,t)+p(rt—At)
otz At? ’
sendo essa a aproximacao por diferencgas-finitas de segunda ordem para a derivada temporal

(1.17)

presente na equagao acustica da onda.

Para obter a expansao de quarta ordem no tempo, basta incluir mais um termo na

expansao do cosseno por série de Taylor (equagao 1.13):

(LAt)? N (LAt)!

A —At)=2|1-

p(r,1)

(LAt)?

=2p(r,t) — (LAt)?p(r,t) + 5

p(r, 1) (1.18)
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Portanto, a solucao por diferencas-finitas de quarta ordem no tempo é dada por:

(LAt)!

p(rt+At) =2p(rt) +p(rt = At) = (LAY p(r,t) +

p(rt)  (1.19)

Ademais, da equagao 1.6, pode-se inferir o seguinte desenvolvimento:

82 82]) (I‘, t) _ _L2 a2p (I', t)
ot? o2 N ot2

= —L2%. (—L2p (r,t))

=L (r,1) (1.20)

O que leva, para o caso da equagao da onda, a seguinte inferéncia:
— = L 1.21
57 (1.21)

Logo, pode-se fazer o seguinte desenvolvimento para a solugao por diferencas-finitas de

quarta ordem no tempo apresentada na equagao 1.19:

p(rit+At) —2p(r,t) +p(rt—At) L*A#?
INE =Lt +—5

p(r,1)

p(rt+ At —2p(r,t)+p(rt—At) LA
At? 12

p (I‘, t) = —L2p (I‘, t)

p<r7t+At)_2p(r7t)+p(rat_At) 1 0 <82p(rat)

_ 2 _ 12
At? 12 02 ot? ) At Lp(r0)

Vale ressaltar que pode-se aumentar a ordem do método de diferencgas-finitas o quanto for
conveniente. O incremento da ordem aumenta a precisao da aproximacgao e torna possivel
a definicdo de intervalos de amostragem cada vez maiores. No que se refere a derivada
temporal presente na equacao da onda acustica, contudo, sera utilizada a aproximagao de
segunda ordem para a implementacao da migracao RT'M no dominio do tempo. Logo, neste
ponto pode-se afirmar que estao lancadas as bases para a referida implementacao, atraves

do método de diferencas-finitas, uma vez que se pode fazer a propagacao direta do campo
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de onda da fonte e a propagacdo em tempo reverso dos receptores através da equacgao 1.16.
Os tnicos requisitos para isso sao a velocidade do meio e o calculo do Laplaciano por algum
método de aproximacao das derivadas espaciais utilizando, por exemplo, diferencas-finitas
(Alford, Kelly e Boore, 1974), similarmente ao que foi feito para o tempo, ou o método

pseudo-espectral (Kosloff e Kessler, 1990).

Estabilidade

A questao da estabilidade é de grande importancia no sentido de garantir que os valores
dos campos de pressao calculados ao longo da propaga¢ao nao crescam indefinidamente a
medida que a propagacao ocorre. Assim, é necessario estudar o intervalo de tempo At para
garantir a estabilidade da propagacao dos campos. Com vista a esse tipo de analise, seja a

seguinte solucao de onda plana equivalente a uma variagao harmonica no campo de pressao:

pln — ei(wnAt—kzle—kzmAz) (1 22)

, M .
Substituindo 1.22 nas aproximacoes das derivadas parciais presentes na equacao da onda

acustica (ver equagoes 1.6 e 1.17) utilizando a aproximacao por diferencas-finitas de 2° ordem

e feita alguma manipulagao algébrica, tem-se que:

D*pp 4 . w At
m L ot(wnAt—kglAz—k, mAz) ;2
52— Ap ¢ sin (—2 ) (1.23)
0% pi. 4, k, Az
m o Cot(wnAt—ky lAz—k.mAz) | i 2 T
9.2 — Az € sin ( ) (1.24)
0’ pr 4 k. Az
m L oi(wnAt—kg lAz—k; mAz) 3.2 z
9.2 — Az © sin ( i ) (1.25)

Assim, considerando malha quadrada com Ax = Az = h, pode-se escrever o Laplaciano

CO1mo:

4 , kr A ) k. A
Vzpzm _ _ﬁ.ez(wnAt—kzlAm—k‘zmAz)‘ [sinQ ( - 37) + gin? ( : z)} (1.26)

Substituindo as equagdes 1.23 e 1.26 na equacao da onda 1.6, e manipulando algebrica-

mente um pouco mais, tem-se que:
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o (WA AN [, (kA o (k. Az
sin < 5 )— 2 |sin 5 + sin 5 (1.27)

Finalmente, isolando w, chega-se a relagao de dispersao que expressa a frequéncia angular

como funcao do niimero de onda:

1/2
w= % sin~* {CTN {sin2 (kmfx) + sin® <I<:Z2Az)} } (1.28)

Neste ponto concentra-se atencao no argumento do arco seno, levando em consideracao
que k, = k =X e k,=k = -

T Nyquist Az ZNyquist Az

_ 2 g (CTN . \/§> (1.29)

Na condicao de frequéncia de Nyquist, nao existe w com valor real se o argumento do

arco seno for maior que 1. Logo:

c At 1
< 1.30
h — 2 (1.30)

Dai, a equacao 1.30 pode ser utilizada para a definicio de At estavel para o caso da
aproximacao por diferencgas-finitas de ordem 2 no caso bi-dimensional, sendo necessario de-
senvolvimento andlogo para estender a andlise para ordens superiores e/ou para o caso

tri-dimensional.

Dispersao Numérica

Dispersao é um fendmeno associado ao relacionamento entre velocidade de fase e velocidade
de grupo (Telford et al., 1976), de forma que se a velocidade de fase e de grupo sao iguais, nao
ha dispersao fisica. Com a discretizacao, na qual o espaco fisico é amostrado em intervalos
definidos, surge o que é denominado dispersao numérica, fendmeno que guarda relagdo com
o relacionamento entre velocidade de fase e a velocidade do meio fisico onde a propagacao

ocorre.

Velocidades de fase e grupo sdo expressas como:
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¢ = % (1.31)
dw
Cg = ﬁ’ (132)

onde w ¢é a frequéncia angular e k£ é o nimero de onda.

Voltando a equagao de dispersao (1.28) e considerando o caso uni-dimensional, tem-se

que:

2 . (k. Az At
w= 7 sin {a sm( 5 )] , com o=~ (1.33)

Se a = 1, pode-se reescrever a equagao 1.33 como:

_ 2 in~! |sin ks A
YTAS i 2

kAx dz
- L= = 1.34
At dt ( )
Ou ainda:
w dx
et - = — 1.
== =0 (1.35)

portanto nao existe dispersao numérica se a = 1

Ademais, pode-se construir um diagrama de curvas para analise da dispersao numeérica
a medida que « varia. Para isso, reescreve-se a equacao 1.33 utilizando uma variavel auxiliar

&, como segue:

£ =2sin"! {oc sin <kw2Ax>} com w = é (1.36)

Como w = ¢y k, pode-se escrever:

ka:é — crkAxr = Ezfc

E finalmente:
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Cf f
- = 1.37
c k Az ( )

Portanto, para cada valor de k Az o valor de £ é calculado através da equagao 1.36.
Em seguida, segundo a equacao 1.37, o valor de £ é dividido por k Az, o que corresponde a
velocidade de fase normalizada ¢y / c. Para valores de o menores que 1, o segundo membro
da equacao 1.37 deve ser normalizado por « e constroi-se as curvas para diversos valores de
a (Figura 1.8).

Curvas de dispersdo numérica

alpha =02
alpha = 0.4
alpha =06
alpha = 0.8 ==
alpha = 1.0

L
0 0.5 1 15 2 25 3
kdx

Figura 1.8: Diagrama de dispersao para o método das diferencas-finitas de segunda ordem
aplicado ao caso uni-dimensional.

Da andlise das curvas na Figura 1.8 percebe-se que para a = 1 nao hé dispersao numérica,
tendo em vista que a velocidade de fase é igual a velocidade do meio neste caso. Todavia,
para valores de a menores que 1 a dispersao sempre existe, tornando-se mais proeminente
nos maiores valores de k Azx. Ademais, nota-se que a dispersdo é suficientemente pequena se

k Az < 5. Portanto, no limite:

2w T A
Ar=— Ax=— Ax = —
k Ax 3 T 5:> T 10’

onde A é o comprimento de onda. Ou seja, o comprimento de onda corresponde a 10 elementos

da malha para a aproximacao por diferencas-finitas de ordem 2.

1.2.2 Meétodo de expansao rapida (REM)

O método de expansao rapida (“Rapid Expansion Method” - REM) é um método explicito

aplicado a solugao analitica da equagao da onda actstica (ver se¢ao 1.2.1 - equagao 1.12) que
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utiliza a expansao em polinémios de Chebyshev (e.g. Kosloff et al., 1989; Pestana e Stoffa,
2010). Apesar do uso comum do método das diferengas-finitas no dia a dia da industria, ao
utilizé-lo é necessario estudar o fendomeno de estabilidade apresentado anteriormente para
definir o intervalo de amostragem temporal a ser utilizado na propagacao dos campos de
onda. Esse tipo de andlise, conforme visto na segao 1.2.1 (equacao 1.30), a depender do
meio fisico e da amostragem espacial, pode levar a escolha de intervalos de tempo cada vez
menores, o que causa grande impacto no custo computacional da migracao RTM. Por essa
razao o REM recursivo utilizado aqui (Pestana e Stoffa, 2010) pode ser uma alternativa
interessante para ser aplicada a solugao analitica expressa pela equacao 1.12, expandindo a
funcdo cosseno ali presente através da expansao em série de Chebyshev para a implemen-
tagdo da migracao RTM, numericamente estavel mesmo quando sao utilizados valores de

amostragem temporal At maiores.

Seja a expansao Jacob-Anger assim representada:

e fifteost Zeni" Jn (KR) cos (n#), (1.38)
n=0

onde g =1, ¢, =2 paran >1ce J, éafuncao de Bessel.

Fazendo z = i cos 6, pode-se escrever:

(e 9]

i =3 e, Ju(KR) Qul(2), (1.39)

n=0

onde @, (z) =" cos (n#) sao os polindmios de Chebyshev modificados.

Sabendo que os polindmios de Chebyshev de primeiro tipo sdo dados por T, (z) =

cos (nf), com x =cos e —1 <z <1, e para n > 2, pode-se escrever:

cos (nf) = 2cos 6 - cos [(n — 1)0] — cos [(n — 2)0] (1.40)

O que implica em:

To(z) =2xT, 1(x) — T, _o(x) (1.41)

Assim, pode-se escrever a seguinte relagao de recorréncia para os polindomios de Chebyshev:

Thi1(z) = 22T, (x) — Th-1(x), (1.42)

paran > 2 e com Ty(z) =1e Ti(x) = .
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A construgao da relacdo de recorréncia dos polindémios de Chebyshev modificados @,,(z),
presente na equacao 1.39, é obtida a partir da equagao 1.40. Assim, pode-se escrever a

seguinte relagdo de recorréncia para os polinomios de Chebyshev modificados:

Qn+1(2) = 22 Qn(2) + Qn-1(2), (1.43)
paran > 2ecom Qo(z) =1e Q1(z) = 2.

Desenvolvendo um pouco mais a relagao de recorréncia em 1.43, obtém-se:

_ Qnia(2) — Qn(2) (1.44)

z Qn-i—l (Z) )

Qn(z) _Qn—2(2> (145>

ZQn—l(z) = 9

Finalmente, multiplicando a equagao 1.43 por z e substituindo na mesma as equacoes
1.44 e 1.45, obtém-se a relagdo de recorréncia utilizada na implementacao do REM utilizada

aqui:

Qnia(2) =222 + 1) Qp — Qu_a(2), (1.46)
paran > 2 ecom Qy(z) =1, Q1(2) = z e Qa2(2) =222 + 1.

Voltando a expansao Jacob-Anger (equagao 1.39) e fazendo K =t e z = %, obtém-se:

et = i €n Jn(tR) Qy <%) (1.47)

De onde pode-se escrever:

et = f: €n Jn(t R) Qp (%) (1.48)

et = i €n Jn(t R) Qp (%IJ) (1.49)

Sabendo que:



Fundamentos 32

(—Qn (%) , 1 impar
—iLL
@n (T) = (1.50)

L
o (%) e

Pode-se agora fazer a expansao em série de Chebyshev do cosseno, como segue:

eiLt + e—iL t

cos (Lt) = 5

(1.51)

_ % [i €n Jn(t R) Qy (%) + i% In(t ) Qn (%L)

Desenvolvendo os somatérios na equacao 1.51 os termos impares serao cancelados e s6

restard a contribuicao dos termos pares. Portanto, pode-se escrever:

- iL
LAt) = n Jon(RAL) Qop | — 1.52
cos( ) ZOCQ on ) Q2 (R) (1.52)
Npar=
comcy=1ec,=2paran>1.
Conforme expresso na equacao da onda 1.6, temos que —L? = ¢>V?, que pode ser

expresso em termos dos nimeros de onda como:

L=c\/k>+ Kk’ (1.53)

Tomando os niimeros de onda de Nyquist, tem-se:

Linaz = Cmaz \/ (&)2 + (&)2

Portanto, R é o maximo valor de L, tendo em vista que (%) tem relacao com o argumento

de um cosseno, conforme expresso pela equacao 1.52. O que leva a relagao:

R (2) +(£)" (154

onde ¢z ¢ a velocidade maxima do meio e Az e Az sdao as dimensoes da malha de discre-

tizagdo do referido meio.
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Portanto, a implementacao da migracao RTM utilizando REM pode ser feita através da

seguinte aplicacdo na solugdo analitica da equagao actstica da onda:

p(r,t+At)+p(r,t —At) =2cos (L At)p(r,t)

- iL
=2 Z Cofe Jgk(R At) ng (E)

k=0

p(r,t), (1.55)

com somatério convergindo satisfatoriamente quando M > R At (Tal-Ezer, Kosloff e Koren,

1987).



RTM pré-empilhamento no dominio
da frequéncia

2.1 Teoria de espalhamento - modelagem Born e RTM

Para desenvolvimento da migracao RTM no dominio da frequéncia, a equacao 1.4, escrita no
dominio do tempo, acrescida do termo fonte sera transformada para o dominio da frequéncia.
Portanto, seja a equagao acustica da onda no dominio do tempo para meios isotrépicos, com

densidade constante e termo fonte, expressa por:

2
ST 2 (et) = (1) 21)
onde p (r,t) = p(z,2,t) é o campo de onda que se propaga no espago do modelo ao longo do
tempo, ¢ = ¢(r) é o campo de velocidades, V2 é o operador Laplaciano que aplica derivadas
parciais espaciais de segunda ordem dado por V? = % + % e f(rs,t) = f(xs,25,t) €0

termo fonte.

Como sera feito o desenvolvimento matematico para o calculo do operador de migracao
no dominio da frequéncia, é necessario reescrever a equagao da onda no referido dominio
mediante aplicagdo da transformada de Fourier, obter a denominada equacao de Helmholtz
para entdo resolvé-la e, por fim, aplicar a aproximacao de Born. Portanto, aplicando trans-
formada direta de Fourier no campo de pressao e no termo fonte, pode-se escrever a referida

equagao de Helmholtz oriunda da equagao actstica da onda (equagdo 2.1) como segue:

[w? $*(r) + V?] P(r|rs,w) = =W (w) 6(r — 1) (2.2)

34
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onde w ¢é a frequéncia angular, s(r) = % ¢ a vagarosidade, r = (x,2) é o vetor posigao e

rs = (x5, 25) ¢ a posigao da fonte. P(r|rs,w) é o campo de pressao, no dominio da frequéncia,
oriundo de uma fonte na posicdo r, tomado na posi¢ao r, F(r,w) = —W(w)d(r —rs) e o

termo W (w) é o seu espectro.

Representando o modelo de vagarosidades como sendo composto do modelo de fundo

mais uma perturbacao, e fazendo o analogo para campo de pressao tem-se que:

s(r) = so(r) + ds(r) (2.3)

P(r|rs,w) = Py(r|rs,w) + 0P(r | rs,w) (2.4)

onde so(r) é o modelo de fundo e Py(r |rs,w) é o campo propagado nesse modelo, ds(r) é a

perturbagdo e 0 P(r | rs,w) é o campo de pressao espalhado.

opP

S0

Figura 2.1: Representacao esquematica da propagacao do campo de onda da fonte no modelo
de fundo e do campo de onda espalhado devido ao fator de perturbagdo no modelo (ds).

O objetivo ao final do desenvolvimento aqui iniciado é obter uma expressao para 0 P que,
na representacao esquematica da Figura 2.1, é o campo de onda espalhado que sera registrado
nos canais receptores distribuidos ao longo da superficie de levantamento. Portanto, seguindo
adiante, seja a fonte uma funcao delta no modelo de fundo e a equagdo de onda no dominio

da frequéncia anteriormente apresentada (equagao 2.2) pode ser escrita como segue:
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[w? s3(r) + V?] Go(r|rs,w) = —6(r — 1), (2.5)
onde Gy(r,w) ¢ a fungdo de Green para o modelo de fundo.

Para a propagac¢ao da fonte no modelo de fundo, usa-se a seguinte equacao:

[w? s5(r) + V?] Py(r|rs,w) = —W(w)d(r —r,), (2.6)
onde Py(r,w) é o campo no modelo de fundo.
Observando as equagoes 2.5 e 2.6, obtém-se que:
Py(r|rs,w) = W(w) Go(r|rs,w) (2.7)

Logo, a fim de obter uma solucao para a equacao da onda, o campo de onda total também

pode ser dado por:

P(r|rs,w) = W(w)G(r|rs,w) (2.8)

onde G(r,w) é a fungdo de Green que satisfaz a equacdo de Helmholtz:

[w? $*(r) + V] G(r|ry,w) = —=6(r —ry) (2.9)

Ademais, como a vagarosidade aparece ao quadrado na equacao da onda, faz-se:

s*(r) = [so(r) + ds(r))”

= s5(r) + 250(r) 65(r) 4 552 (1) (2.10)

Desprezando o termo de grau 2 no quadrado da vagarosidade da equacao 2.10, tendo
em vista que 0s?(r) <<< 1, substitue-se na equagio da onda (2.2) as relagoes definidas e

obtém-se:

[w? sj(r) + V?] P(r|r,,w) = F(ry,w) — 2w? so(r) ds(r) P(r|r,,w) (2.11)

Multiplicando ambos os lados da equacio 2.11 por Go(r |r’,w) e integrando em todo o

’ . / , ~ . .
volume contendo o indice r, obtém-se a equacao de Lippmann-Schwinger:
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/ [w?s2(r) + V] P(r'|ry,w) Go(r |1, w)dr =
/F(r,)Go(rlr,,w) dr’ — 2w? /so(r/)és(r/)P(r, |y, w) Go(r|r,w)dr , (2.12)

que é uma equacio integral com P(r |ry,w) desconhecido de ambos os lados e m(r') =

2 50(r") §s(r) representando o modelo de refletividades.

Temos que:

Lo = w?sj(r) + V?

Lo Go(r|rs,w) = —=d(r —ry)

E sendo:

F(r,w) = —W(w)d(r —ry)

Pode-se, portanto, reescrever a equacao 2.12 como:

/LOP(r/ |rs, w) Go(r| r/,w) dr’ =

/F(r/)GO(r|r/,w) i — /m(r/)P(r/|rS,w) Go(r|r',w)dr’, (2.13)

Prosseguindo:

/

/—P(r’ |ry,w)d(r —r,)dr =

/-W@) 5(r — 1) Go(r |1, w) dr’ — w2/m(r/)P(r/ Iry,0) Go(r |, w)dr (2.14)

A substituigao das relagoes Py(r | ry,w) = W(w) Go(r | rs,w) e P(r|rs,w) = W(w) G(r | rs, w)

resulta em:

_ /P(r’|rs,w) J(r —r)dr' =
_ /Po(ryr’,w)d(r—rs)dr’ - wQ/m@“

’

YW (w) G(r | ry,w) Go(r|r,w)dr’ (2.15)
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Aplicando a aproximagao de Born G(r' | ry,w) = Go(r' | rs,w), temos que:

P(r|rs,w) = Py(r|rs,w) + w2/m(r/) W (w) Go(r |1y, w) Go(r|r,w)dr, (2.16)
onde o termo integral é o componente de campo espalhado.

Logo, avaliando o campo ao longo dos receptores (x = z,) e sendo JP(r,|rs,w) =

P(r,|rs,w) — Py(r, | rs,w), obtém-se:

SP(r, |1y, w) = w? /m(rl) W (w) Go(r' | rs,w) Go(r|r',w)dr’ (2.17)

Tendo em vista que a equagao 2.17 representa o problema direto, pode-se reescrevé-la

em sua forma linearizada como segue:

OP(r,|rs,w) = L(r|rs,r, | r,w)m(r) (2.18)

Portanto, o operador de modelagem direta é explicitamente dado por:

L(r|rs, 1, |1r,0) = W W(w) Go(r | rs,w) Go(r, | T,w), (2.19)

onde Gy(r|r,,w) é a funcdo de Green, no modelo de fundo, da fonte na posi¢ao ry para a
posigao espalhadora r; Go(r, |r,w) é a funcdo de Green, no modelo de fundo, da posi¢ao

espalhadora r para os receptores em r,.

E possivel sumarizar a modelagem Born, portanto, da seguinte forma:

[w? s§(r) + V?] Py(r |1y, w) = F(r,,w)

[w? s5(r) + V] 6P(x, | vy, w) = w”m(r) Py(r |y, w)

A partir da primeira equacao obtém-se P, utilizando o campo de fundo sy(r), e em

seguida § P resolvendo-se a segunda equacido com termo fonte dado por w? m(r) B.

Aplicando o operador adjunto do L obtido anteriormente (equagao 2.19) aos dados ob-
servados 0P = d°*, e levando em consideracio a relacio de reciprocidade das funcoes de

Green, Gy(r, |r,w) = Go(r | r;,w), temos:

m(r) = L*§P(r, | rs,w) (2.20)
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Que pode ser reescrita como:

Propagacao direta
7\

m(r) = Re |3 w?Y Y W(w)Gir|r,w) Gi(r|r,,w) 0P (r, |r,,w) (2.21)

Ts  Tr

Propagacao reversa

onde * representa o conjugado transposto.

Essa ultima equacao (2.21) representa a condi¢ao de imagem para a migragao na frequén-
cia. Nesse tipo de condicao a imagem ¢é construida a partir da multiplicacao do campo de
onda da fonte propagado diretamente com o campo de onda do recepetor propagado rever-

samente, para a mesma frequéncia, e com posterior soma de todas as frequéncias e fontes.

2.2 Extrapolacao REM no esquema “on the fly”

A extrapolacao REM aqui utilizada é recursiva (Pestana e Stoffa, 2010), sendo implementada
a partir da equacao 1.55, cujo desenvolvimento estda demonstrado na secao 1.2.2. Conforme
discutido, a extrapolacao no tempo utilizando REM recursivo é estavel e nao apresenta
problemas relacionados a dispersao numeérica, sendo mais atrativa, portanto, do que os co-

nhecidos métodos diferencas-finitas e pseudo-espectral.

Como sera utilizado aqui o REM para a extrapolacao no tempo, a transformacgao do
campo de onda para o dominio da frequéncia sera feita a cada passo no tempo. Ou seja,
calcula-se os campos referentes as propagacoes direta e reversa em determinado tempo,
respectivamente relacionadas a fontes e receptores, para entdo leva-los para o dominio trans-
formado. Para fazer essa mudanca de dominio é utilizada aqui a transformada discreta de

Fourier, como segue:

nt—1
P(r,w) = Z e D (v, nAt), (2.22)

n=0

com At o intervalo de amostragem temporal e nt o nimero de amostras no tempo.

Diferente da migracao RTM feita no dominio do tempo, na qual é requerido o arma-
zenamento em disco de todos instantaneos referentes ao campo de onda da fonte, ou pelo
menos parte deles (gravacao de “checkpoints”), no esquema “on the fly” sao feitas a propa-
gacao direta e reversa, em um unico loop temporal, sem a necessidade de ter sido gravado
anteriormente os instantaneos referentes as fontes. O que ocorre é que, tendo sido calculado

o niucleo da transformada fora do loop no tempo (equagao 2.22), a cada passo At os campos
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das fontes e receptores sao transformados para o dominio da frequéncia e, nesse dominio, a

imagem ¢ construida aplicando a condigao de imagem (ver equagao 2.24).

nw

f Kp = cos(wnAt)

nt nz

nw

nz
Instantaneo K; = sin(wnAt)

\

nr

nz

Figura 2.2: Representagao esquematica da transformada de Fourier no esquema “on the fly”

Assim, conforme representacao na Figura 2.2, os nicleos da transformada previamente
calculados receberao painéis de instantaneos e produzirao volumes de dados no dominio
transformado. Logo, calculados todos os componentes da transformada de Fourier, sera

feita a multiplicacao dos campos no novo dominio, a cada passo no tempo, como segue:

Ps(r7 w) : Pr(ru W) — [Ps,real<rv w) + ? Ps,imag(ru W)] : [Pr,real(ra W) + l Pr,imag(ra w)]
= [Ps,real(rv (.U) : Pr,real(rv (.U) - Ps,imag<r7 U.)) : Pr,imag(ra CU)]

+ [ [Ps,real(ra W) : Pr,imag(ra w) + Ps,imag(r7 w) . Pr,real(ra (U)] (223)

Tomando a parte real para construir a imagem, segue que, a cada passo temporal, temos

que:

Re [Py(r,w) - P.(r,w)] = P reat(t,w) - Prreal(r,w) = Py imag (T, W) * Py imag (T, w), (2.24)

onde Py(r,w) é o campo da fonte, P,(r,w) é o campo do receptor, Pscq(r,w) é a parte real
do campo de onda da fonte, P jjmqq(r,w) é a parte imaginaria do campo de onda da fonte,
P, real(r,w) é a parte real do campo de onda do receptor e P jq,(r,w) é a parte imagindria

do campo de onda do receptor.

Portanto, a imagem ¢ dada por:

m(r) =Y Re (P, D) (2.25)
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Algorithm 1 Pseudo-cédigo RTM no dominio da frequéncia

1: Read: Az, Az, At,nx,nz,nt, fpeaks frmins fmaz, 0(T), sismo
2: Calculate: R, M, df,nw,w

3:

4: for iw=20,1,...,(nw—1) do

5 w(iw) =27 - (iw - df + finin)

6: end for

7

8: forit=0,1,...,(nt — 1) do

9: for iw=0,1,...,(nw—1) do

10: TDF,ealit,iw) = cos [w (iw) - it - dt]
11: T DF;paq(it,iw) = sin [w (iw) - it - dt]
12: end for

13: end for

14:

15: Carrega fonte

16: for it =0,1,...,(nt — 1) do

17: Propaga: Ps, PPg

18: Pg = Pg + src(it)

19: Propaga: Pgr, PPy

20: Pr = P + sismo(nt — it — 1)

21: for iw=20,1,...,(nw—1) do

22: PSmeal = PS,real + TDFreal(ita ZCU) - PPs

23: PS,imag = PS’,’imag + TDEmag (Zt> ZW) - PPs

24: PR,real = PR,real +TDFrea (Zt7 ZW) : PPR

25: PR,imag = PR,z’mag + TDEmag (Zt, zw) - PPg

26: ]mgf = ]mgf + w? (PS,real ’ PR,real - PS,imag : PR,imag)
27: end for

28: Atualizacao dos campos:

29: AUX = PPs; PP = Ps; Ps = AUX
30: AUX = PPg;PPr = Pr;Pr=AUX
31: end for
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Entao, de forma sumarizada e conforme o pseudo-codigo 1, pode-se descrever o algo-
ritmo aqui apresentado (Andrade, 2017), como segue: i) leitura de pardmetros (dimensoes
do modelo, amostragem temporal e espacial, frequéncia de pico da fonte, frequéncia minima
e maxima para a transformada discreta de Fourier); ii) leitura das entradas requeridas (ve-
locidade e sismograma de tiros); iii) célculo de variaveis requeridas pelo REM (R e M - ver
secdo 1.2.2); iv) calculo do intervalo entre frequéncias df, do nimero de frequéncias nw e
geragao do vetor de frequéncias w; v) calculo do nicleo da transformada discreta de Fourier
T DF; vi) carregamento da fonte src; vii) inicio do loop temporal e, dentro do loop, injegao da
fonte (no campo do tempo presente Pg) e sismograma (também no campo do tempo presente
Pr) para fazer propagacao direta e reversa, respectivamente, e assim obter PP; (campo da
fonte no futuro) e PP, (campo dos receptores no passado) utilizando REM; viii) dentro do
loop no tempo abre-se um loop de frequéncia para gerar os volumes ilustrados na Figura 2.2
e aplicar a condicdo de imagem expressa pela equagao 2.24; ix) finalmente, atualiza-se os

campos para dar prosseguimento a propagacao.



Migracao de dados sismicos por
minimos quadrados

3.1 O metédo de minimos quadrados

A maioria dos problemas geofisicos podem ser transformados ou aproximados para versoes

lineares (Menke, 2018), que podem ser descritas pela seguinte relagao:

Xh =y, (3.1)

onde y é o vetor de dados observados, h é o vetor de parametros do modelo desconhecido e

X é a matriz que relaciona o espago dos dados com o espago do modelo.

Definida a relagao matematica para construcao da matriz X, ou seja, definida a geometria
do experimento, pode-se obter um vetor de dados calculados y e, consequentemente, o vetor

eIrro e:

e=y-y

—y—Xh, (3.2)

onde e é o erro que contém o desvio entre os valores observados e calculados e h é o vetor

parametros estimados do modelo, nao necessariamente corretos, mas proximos disso.

O método dos minimos quadrados se propoe a calcular o vetor pardmetros do modelo

h para o qual o somatério dos elementos do vetor erro e, elevados ao quadrado, ¢ minimo.

43
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Para expressar essa sentenga matematicamente, o erro sera escrito em forma matricial, como

segue:

e=ly X (33)

Pode-se introduzir, portanto, a denominada forma quadréatica Q como funcao dos para-

metros do modelo:

[V YIX L
X'y XTX| |=h

Como espera-se calcular h para o qual Q(fl) ¢ minimo, pode-se obter as chamadas

equagdes normais fazendo a seguinte minimizagao:

9Q _

e vQ=20 (3.5)

O que leva a uma expressao matricial para o gradiente:

1 1
vQ=[X"y X'X]| |=[-b A]| | =0, (3.6)
—h h
comb=X"yeA=X"X
De onde obtém-se:
XX h=X"y (3.7)

E, finalmente, a solu¢gdo minimos quadrados (Menke, 2018):

h = (X'X)"' X"y (3.8)
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3.1.1 Meétodo gradiente

Variadas sao as maneiras de resolver as equacoes normais expressas pela equacao 3.7. Uma
delas é o método gradiente, e para entendé-lo faga-se X h = y sobre-determinado (Menke,

2018). Assim, tomando as equagdes normais, pode-se escrever:

Ah=b (3.9)

Logo, a forma quadratica fica (Claerbout e Fomel, 2012):

y'y —b"| [1
Q) =1 &' ) (3.10)

Fazendo, portanto, os produtos matriciais na forma quadratica e lembrando que b” h =
~ ~T
(b" h)” = h" b, obtém-se:

Q(h)=y’y —2h'b+h A, (3.11)
que nada mais é que a equacao de um paraboloide.

Para reduzir a forma quadratica 3.11 a equacao de uma parabola, utiliza-se o seguinte

relacionamento iterativo:

hj+1 = hj + avij, (312)

que expressa o fato de que o vetor parametros do modelo na etapa posterior é igual ao vetor
parametros do modelo na etapa anterior acrescido de um passo « na dire¢ao do vetor auxiliar

Vj.

Portanto, pode-se escrever o h iterativo na forma matricial como segue:

1 1 0] 1
N (3.13)

hj+1 hj Vv (0%

Substituindo a equacao matricial 3.13 na forma quadratica da equacao 3.10, obtém-se:

1 h| [yfy -b"][1 07 1
Qo) =1 « ) (3.14)
0 v, —-b A h; vV

J J
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Assim, desenvolvendo os produtos matriciais na equagao 3.14, pode-se escrever a equagao

parabdlica em « como segue:

Qhy)  gfv; ] [1
Q(a)=[1 a] (3.15)

V]ng VJTAVj Q@
com g; = —b + Ah;.

Desenvolvendo os produtos matriciais da equagao 3.15 e calculando o gradiente com

relacdo a «, tem-se:

=VQ(a)=2[vlg, vIAvj] (3.16)

(0%

Finalmente, minimizando, o minimo da parabola Q(«) contida no paraboléide Q(ﬁ) no

passo « (ver Figura 3.1) é dado por:

T
Vi8j
T Av.

\& Av;

Min{Q(a)} = Q(a*) com o = — (3.17)

Logo, pode-se recorrer a relagao linear iterativa (equagao 3.12) para atualizar o modelo

para o qual a forma quadrética é minima (ver pseudo-cédigo 2):

T
~ ~ Vg,
hj+1 =h; ]—g]Vj (318)

7 T )
VjAVJ

Figura 3.1: Método gradiente no qual o vetor auxiliar v; é o gradiente g; e, a medida que

as iteracoes ocorrem, o resultado tende a solucdo minimos quadrados (h;;1 — hpg).
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Algorithm 2 Pseudo-codigo do método gradiente

1: hg inicial arbitrario
2: gy = —b + Ahy
3 vp =g > vetor auxiliar igual ao vetor gradiente
4: while 5 < niter do
5: CY* — \;]ng
’ - ‘:j Av;
6: hj+1 = h] + CMVj
72 gj-‘rl - —b + Athrl
8: Vi1 = gj+1
9: end while

3.1.2 Meétodo conjugado gradiente

O método conjugado gradiente, originalmente proposto por Hestenes e Stiefel (1952), pode
ser desenvolvido a partir da equacao parabdlica em a (equagao 3.15) e sua minimizagao

(equagao 3.16), ambas apresentadas anteriormente. Logo, pode-se escrever:

Min{Q(a)} = Q(anrg) = [Q(hy)  g]v,] (3.19)
Assim, tem-se a seguinte forma compacta:

Q(Bj) g;‘FVj 1 Min{Q(«a)} Q(hy1)

= = (3.20)
vig; VAV [awg 0 0
Da forma compacta pode-se fazer o seguinte desenvolvimento:
Q(hy:1) = Q(hy) + ag]v;
% (gTVj)2
=Q(hy) - — 3.21
Qi) ~ Gy (3.21)
O que implica em:
Ty )2
~ ~ gV,

AQ = Q(h;) — Q(h;11) = (8, v;) (3.22)

T .
\F Av;

A partir da equacgao 3.22, a idéia é maximizar AQ. Ou seja, diminuir o erro quadratico
no passo posterior a um valor minimo. Para isso, pode-se simplesmente minimizar o deno-
minador no lado direito da equagao 3.22. Assim, neste ponto, tendo disponiveis g, ; e v;,

utiliza-se na forma quadratica Q(v) = vl Av o seguinte relacionamento linear:
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Vipt =8t 0V, = [gj+1 Vj} (3.23)
B

Substituindo o relacionamento linear da equacao 3.23 na referida forma quadratica, segue

que:

(821 1
Q) =1 B Algi vyl

T
LV s

-g;;HAng ggTHAVJ' 1
=[1 p] (3.24)

| viAg;,  VIAv; | |8

Desenvolvendo os produtos matriz-vetor da equacao 3.24 e fazendo a minimizacao com

relagdo a 3, obtem-se:

d
% —VQ(8) = 2 Ag,,, +28vTAv; =0 (3.25)
Portanto:
VTAg 1 pTg 1
B = ——L 2 oy ainda: g = — L2 3.26
vIAv; vip; (320
onde p; = Av;

Assim, tem-se o pseudo-cdédigo 3 para o método conjugado gradiente:

Algorithm 3 Pseudo-cédigo do método conjugado gradiente
1: hg inicial arbitrario
2: gy = —b + Ahj
3 Vo =g > vetor auxiliar igual ao vetor gradiente
4
)

: while 5 < niter do
p; = Av;
VI8

*
Oé - — T
vjAvj

@

flj+1 = flj + OéVj

T
8: i1 = —b + Ahj+1 =8 + ap;
9

Te.
B* = —pf,_TLgl > conjugado gradiente
J
10: Vil = 8j41 T OV > conjugado gradiente

11: end while
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3.2 Migracao RTM iterativa por minimos quadrados

Conforme desenvolvimento matematico apresentado na segao 2.1 (ver equagoes 2.18 e 2.19),
vé-se que problemas geofisicos podem ser transformados ou aproximados para versoes line-

ares, podendo ser descritos pela seguinte relagao:

dobs - L mtrue (327>

true ¢ o modelo verdadeiro desconhecido e L é a matriz

onde d°*® sdo os dados observados, m
que relaciona o espa¢o do modelo com o espaco dos dados e representa o operador Born de

modelagem direta.

Segundo Claerbout e Fomel (2012), o operador de migracao pode ser representado como
sendo o adjunto do operador de modelagem (ver equagdes 2.20 e 2.21). Portanto, pode-se

representar a migracao RTM como segue:

m(r) = LT d", (3.28)

onde m(r) representa o resultado da migracio RTM convencional e L’ é o operador de

migracao (ver equagoes 2.20 e 2.21).

Tudo estaria resolvido implementando a equacao 3.28 se o resultado da migragao conven-
cional fosse equivalente ao modelo de refletividades em subsuperficie. Mas, como nao é esse
0 caso, é necessario seguir adiante no tratamento dos resultados obtidos. Afinal, da equacao
3.27 pode-se inferir que o modelo de refletividades verdadeiro seria recuperado exatamente
aplicando a inversa do operador de modelagem L aos dados observados d°**. Contudo, em
se tratando de migracao convencional, aplica-se o adjunto de L conforme expresso por 3.28.
Logo, a qualidade desse tipo de migracao é afetada porque o operador adjunto nao aproxima
exatamente o operador inverso (Jon F Claerbout, 1992). Para visualizar em uma represen-
tagdo de equacao matricial este fato, substitue-se a equacao 3.27 em 3.28 e, para efeito de

simplificagdo na representagao, faz-se m(r) = m; como segue:

m; = LT dobs
— LT L mtrue

= Hm"", (3.29)

onde H é a matriz Hessiana.
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Interpreta-se a Hessiana na equagao 3.29 como sendo um operador de “desfocalizagao”
atuando sobre a refletividade verdadeira. Portanto, pode-se afirmar que a migracao con-
vencional nao é capaz de recuperar o modelo de refletividades verdadeiro, tendo em vista
que o que se obtém, como resultado da aplicacao do operador adjunto, é a refletividade ver-
dadeira “desfocada”. Assim, para tentar obter um resultado mais préoximo da refletividade

verdadeira, é aplicada a abordagem de minimos quadrados apresentada na se¢ao 3.1.

Para tanto, define-se o erro e como:

e=Lm —d", (3.30)

onde e é o vetor erro que contém o desvio entre os dados calculados e observados, e m é
o modelo de refletividades que se espera obter. Nao necessariamente correto, mas proximo

disso.

E a forma quadratica, nessa se¢ao denominada fungao custo, como segue:

®ps(m) = || Lm — d™ |3

=|lell3
1
2
_ [zw]
7
S e
7

=e'e, (3.31)

2

onde as barras verticais || e ||3 representam a norma L, elevada ao quadrado e, consequen-

temente, a func¢do custo ®1g(m) o somatério dos erros quadraticos.

Substituindo 3.30 em 3.31, obtém-se:

®r9(m) = (Lm —d)" (Lm — d)
=m’L'Lm — 2m"L"d + d"d, (3.32)
onde d = d°*

Pode-se minimizar, portanto, a fungdo custo expressa por 3.32 e obter os pardmetros do

modelo para os quais o erro é minimo no contexto classico de minimos quadrados:
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0P 5(m)

o — 2L'Lm —2L'd
m

=0 (3.33)

O que implica na seguinte solucgao:

~1
mt?“ue ~m = [LTL} LTd
=H 'm,, (3.34)
onde m ¢é a solucdo minimos quadrados e H™' é a inversa da matriz Hessiana.

A equacgdo 3.34 mostra que a imagem migrada convencionalmente m; pode ser focalizada
por uma boa estimativa da inversa da matriz Hessiana H™', o que é caro computacional-
mente. Assim, pode-se obter a solu¢cao minimos quadrados através de algoritmos iterativos,
como steepest descent e conjugado gradiente (Nemeth, Wu e Schuster, 1999). Aplicando
o método steepest descent, equivalente ao método gradiente apresentado anteriormente na
secao 3.1, para que o modelo seja atualizado de forma a garantir a minimizacao do residuo
(equacao 3.30), pode-se caminhar na direcao do negativo do gradiente. Logo, o modelo deve

ser atualizado de acordo com a seguinte relagao iterativa:

mg 1 = Mg — 0 gy

=m; — o LT e (3.35)

onde « é o passo em cada iteragdo e o gradiente é a migragdo convencional do residuo (ver

equagao 3.33).

Da equacgao 3.35 pode-se inferir que o modelo na etapa posterior my; é igual ao modelo
na etapa anterior my acrescido de um passo « na dire¢ao oposta ao gradiente, sendo esta
a caracteristica principal do steepest descent. Para calcular a magnitude do passo a cada
iteragdo, é necessario reduzir a equagao do paraboldide (expresso por 3.32) a equagao de
uma parabola em « para posterior busca do minimo e consequente determinac¢ao do passo.
Assim, mais uma vez, de forma andloga ao apresentado na secao 3.1, deve-se substituir a

relacao iterativa 3.35 na funcao custo 3.32 para entdao minimiza-la como segue:

8<I>L5(a)

S —2g, g, +2ag, L' Lg,

=0, (3.36)
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Finalmente, obtém-se o passo a:

gggk
(Lgk)T<Lgk)

Ademais, para avaliar a relacao entre os gradientes a cada iteragao, seja o gradiente na

(3.37)

ap =

etapa posterior k 4+ 1 dado por:

_ 1T
8ri1 =L ern

= L7 (Lmyy, —d) (3.38)

Assim, substituindo a equagao 3.35 em 3.38, obtém-se:

g1 = L'Lm,; ., — L'd
= L'L (m;, — ap g,) — L'd
= L"Lm,, — o;L"Lg, — L7d
=L" (Lm; —d) — o, L"Lg,
—g, —a,L'Lg, (3.39)

O que leva a:

g, = g1 + L' Lgy, (3.40)

Substituindo 3.40 em 3.36, tem-se que:

— gf (ng + oszTLgk) + « g;‘f LTL g, =0 (3.41)

O que resulta em:

g 8, =0 (3.42)

Portanto, a equagao 3.42 mostra que o gradiente na iteracao anterior é perpendicular ao
gradiente na iteracao posterior. Tal fato torna o método iterativo usando steepest descent
aqui apresentado lento, tendo em vista que a iteragdo seguinte buscara o minimo na direcao

perpendicular a anterior, caracterizando um percurso de “zig-zag”. Ou seja, a busca pelo
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minimo se da em trajetoria dentilhada e ndo em percurso suave ou com poucos passos até o

destino final que é o minimo da fungao custo 3.31.

Pode-se assim definir os seguintes passos para a realizagao da migracao RTM por minimos
quadrados com abordagem iterativa (ver fluxograma - Figura 3.2):
1. Geracgao de dado observado d*” utilizando modelagem Born;
2. Modelo inicial m; obtido com migracao RTM convencional;
3. Modelagem Born para geracio de dado calculado d°¥¢ = Lmy;
4. Caleulo do residuo e = Lmy — d°*;

5. Célculo do gradiente g, = L”ey;

gfgk

6. Célculo do passo o = Te) (Ley)

7. Atualizacao do modelo my1 = my — oy g;

8. Volta para a terceira etapa e repete o processo até uma quantidade previamente de-

terminada de iteracoes.

1my <
mtrue Lmk
lc
dce

A 4 =
dobs > dobs o dcal =
€L %z
(@™
Co LTek -
=
=
=

h 4

0= gggk/ (Lgk>T<Lgk>

Mg = Mg — Oégk

Figura 3.2: Representagao esquematica do fluxograma de migracao reversa no tempo itera-
tiva por minimos quadrados.
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3.3 Migracao RTM minimos quadrados no dominio da
imagem utilizando filtro de forma

Conforme visto anteriormente (equagdo 3.34), para focalizar a imagem migrada convencio-
nalmente LTd “borrada” pela Hessiana, deve-se aplicar a esse resultado da migracio alguma
estimativa adequada da inversa da matriz Hessiana, tendo em vista que sua determinacao
exata é invidvel computacionalmente. Nesse sentido, Guitton (2017) propos estimar a inversa
da Hessiana com filtros de forma nao-estacionarios locais evitando-se fazer uma demigracao
e uma migracao a cada iteragao, como no LSM convencional no dominio do dado (Figura
3.2). Para entender a abordagem proposta, retoma-se a migra¢do convencional (equagao

3.29), seguida de demigracao (modelagem Born), como segue:

m; = LTdobs

d1 :Lml

Com esse resultado pode-se fazer nova migracao convencional, obtendo assim a seguinte

relagao:
moy = LTd1
=L" (Lm,)
=Hm,, (3.43)
onde d; = Lm; é a demigracao do resultado da primeira migracado convencional my, e

m, = L7d; é a migracdo convencional do dado demigrado. Ou seja, da equacio 3.43 pode-

se afirmar que ms estd para m; assim como m; estd para m‘“¢

3.29.

, conforme visto na equacgao

Assim, conhecidos m; e ms, resolvendo o seguinte problema de minimizacao de fungao
custo (e.g. Guitton, 2004, 2017):

(I)(qu) = H msy *x Finv — nmy H§7 (344)

onde F,,,, ~ H™! é o filtro que minimiza o residuo (mjs * Fy,, — my).
O filtro F;,, calculado deve posteriormente ser aplicado a my, levando & obtencao de
algo mais proximo da refletividade procurada, conforme sugere a equagao 3.29. Dessa forma,

obtém-se uma boa aproximacao da solu¢do minimos quadrados expressa pela equacao 3.34

(ver fluxograma - Figura 3.3). Tal fato torna atrativa esse tipo de abordagem, se comparada
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a abordagem iterativa apresentada na secao 3.2, que a cada iteragao faz uma migracao RTM

e uma modelagem Born.

mtrue
T jobs
4 L d
dobs p| My
i Lmk,
Co dcalc
LTdcalc
mcalc
l 2
|| M % Fypppy — my | |3
Y 1
Finv ~H™
Finv * 1My
v
mMp7pSRTM

Figura 3.3: Representacao esquematica do fluxograma de migragdo reversa no tempo por
minimos quadrados utilizando filtro de forma.

Uma outra abordagem em duas etapas também serd utilizada aqui (e.g. Lipari et al.,
2019; Song Guo e Huazhong Wang, 2019). Na primeira etapa é feita uma estimativa da
Hessiana propriamente, para entdo ser estimada a refletividade procurada. Logo sao dois

problemas de minimizacao, como segue:

O(F) = || my + F —m, |[3, (3.45)

®(m) = [|m* F —m, ||, (3.46)
onde F ~ H e m ~ m®"°.

Nesse esquema em dois passos, primeiro estima-se um filtro F que minimiza o residuo
(m;+xF—my). Esse filtro, tendo em vista o que expressa a equagao 3.43 é uma aproximagcao da
matriz Hessiana. Tal aproximacao sera utilizada, portanto, como entrada para um segundo
problema de minimizacao no qual busca-se estimar m que, baseado no que expressa 3.29,

¢ uma aproximacao da solugdo minimos quadrados procurada. Segundo S. Guo e H. Wang
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(2019), estimar um filtro inverso que minimiza o residuo (ms * F;,, — m;) é um problema
mal posto, tendo em vista que nesse esquema tenta-se aproximar dados com um contetido de
frequéncia e resolu¢ao menores a dados cujo conteudo de frequéncia e resolucao sao maiores.
O que faz com que o filtro que aproxima a inversa da Hessiana obtido nesse esquema em um

passo (Guitton, 2017) perca em capacidade.

Pode-se, também, ainda na abordagem em dois passos, inserir no segundo passo (equagao
3.46) uma restrigdo para garantir esparsidade a solugao, aumentando resolugao e atenuando

ruido, como segue:

¢(m) = [[m+F —my |3+ A |ml];, (3.47)

onde o segundo termo ¢ utilizado para penalizar solugoes nao-esparsas e A ¢ uma constante

utilizada para equilibrar o peso dos dois termos.

Para resolver o problema de minimizagao expresso pela equacao 3.47, sera utilizado o
algoritmo FISTA (Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm) proposto por Beck e
Teboulle (2009). Neste trabalho, adaptou-se o passo a passo apresentado por Perez, Velis e

Sacchi (2012) como segue:

1. Determinacio de a mediante célculo do méaximo autovalor da matriz F* F (ver matriz

construida para a representacao da convolugao como produto matriz-vetor no capitulo
4);

2. Definir z; = mg e t; = 1.0, com mg sendo uma solucao inicial;

3. Realizacao das seguintes operagoes dentro do loop de iteragoes FISTA:
(i) ,
mk:T)\/Qa |:Z]€—EFT (FZk—ml):| s

J(1-2 seizs
Y

0 se |yl <p

onde T é definida como:

Ts(y) =

1+ /1448

tk+1 = 9
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o7

(iii)
tr_
Zi+1 = My + L (my —my_;)
k41

(iv) Avalia convergéncia e/ou forga parada.
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Conforme visto na secao 3.2 do capitulo 3, a inversa da matriz Hessiana é um operador de

focalizagao da image migrada, como segue:
m" =H 'm;,

onde H™! ¢ a inversa da matriz Hessiana e m; é o resultado da migracio convencional.

Ainda conforme visto anteriormente, a migracao por minimos quadrados tenta aproximar
a inversa da Hessiana de forma iterativa tendo em vista que calcular de forma exata a referida
matriz inversa é invidvel devido ao alto custo computacional que essa tarefa demandaria.
Esse tipo de abordagem iterativa também envolve um alto custo computacional, uma vez
que é necessario demigrar e migrar os dados a cada iteragao (ver fluxograma - Figura 3.2).
Assim, neste trabalho, foram utilizados filtros convolutivos nao-estacionarios para aproximar

a inversa da matriz Hessiana H™'.

Conforme visto no capitulo 3, secdo 3.3, para estimativa desse tipo de filtro, tira-se
proveito do fato de que demigrar e remigrar o resultado da migracao convencional my, leva
a seguinte relagao:

m; = H 'm,,

onde H™! é a inversa da matriz Hessiana e m, é o resultado da demigracao de m; e posterior

migragao convencional.

Ou seja, nota-se deste ultimo par de equagoes que my esta para m; assim como m; estd

true -~ Agsim, numa abordagem em um passo, pode-se obter o referido filtro convolutivo

para m
que aproxima a inversa da matriz Hessiana, resolvendo o problema de minimizagao da fungao

custo, apresentado na equacao 3.44. Assim, o filtro obtido desta maneira deve ser aplicado a

58
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imagem migrada convencionalmente para obter a solu¢ao por minimos quadrados no dominio

da imagem como segue:

m = F,,, xm;. (4.1)
onde m é a solu¢ao minimos quadrados.

Procedimento andlogo é feito numa abordagem em dois passos, contudo, ao invés de
estimar um filtro que aproxima a inversa da Hessiana, estima-se no primeiro passo um filtro
que aproxima a Hessiana propriamente. Feito isso, ou seja, conhecido o filtro que aproxima
o efeito da matriz Hessiana sobre a imagem, no segundo passo estima-se a solu¢ao minimos
quadrados m. Ressalta-se que, nesse tipo de abordagem, a imagem final é resultado da
resolugdo do segundo problema de minimizagao, fato esse ja discutido no capitulo 3 (ver

equagoes 3.45 e 3.46).

Assim, para calcular esses filtros convolucionais, foram necessarias as seguintes etapas:

1. Geragao de m; utilizando migragdo RTM convencional;

2. Geragao de my obtido com demigracao (modelagem Born) de m; e posterior migragao

convencional deste dado demigrado;
3. Normalizagdao pela maxima amplitude;
4. Janelamento das imagens migrada e remigrada m; e my, respectivamente;

5. Vetorizacao das imagens janeladas para resolugao dos problemas de mimizagao expres-

sos pelas equagoes 3.44, 3.45, 3.46 e 3.47,;
6. Célculo dos filtros utilizando conjugado gradiente (ver algoritmo 3);

7. Aplicagao do filtro e consequente obtencdo de imagem minimos quadrados para o

procedimento em um passo;

8. Recuperagao da imagem minimos quadrados no procedimento em dois passos(equacao
3.46) e no contexto da utilizacao do algoritmo FISTA (ver equagao 3.47 e etapas do
FISTA);

9. Reconstrucao das imagens finais a partir das janelas.

Dentre essas etapas, convém detalhar a maneira como foi feito o janelamento e a vetori-

zagao, etapas cruciais para a geracao dos resultados apresentados no proximo capitulo. No
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que se refere ao janelamento, foram feitas janelas quadradas com sobreposi¢do de metade do
tamanho da janela nas duas diregoes, horizontal e vertical. Ou seja, definida a dimensao da
janela na direcao x como dimz e na direcdo z como dimz, com dimx = dimz, é utilizado

um fator de deslizamento de tamanho %2 = 4 (Figura 4.1).

dimx

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Figura 4.1: Representacao ilustrativa de janelamento da imagem m; do modelo Marmo.

A partir dessas janelas foram gerados vetores para serem utilizados como entrada no
algoritmo conjugado gradiente de forma que os filtros pudessem ser calculados janela a janela,
impondo assim a caracteristica de nao-estacionaridade. Ou seja, como o filtro procurado é
variavel espacialmente, nao é possivel obter um filtro inico para toda a imagem. Logo, faz-
se o calculo do mesmo janela a janela utilizando conjugado gradiente e tendo como entrada
as imagens oriundas das janelas apds vetorizacao. Para isso utilizou-se o conceito de vetor
abstrato apresentado por Claerbout e Fomel (2012) segundo o qual, em andlise de sinal, o
vetor pode conter todos os elementos de cada sinal precedendo o préximo. Tal fato torna
possivel que, quando se trata de processamento de imagens, um vetor contenha uma imagem

inteira, que é uma lista de sinais (Figura 4.2).

Outra questao a ser mencionada é a maneira como foi implementada a convolugao pre-
sente em todas as equagoes de minimizagao aqui discutidas. No algoritmo em um passo
(equacao 3.44), por exemplo, a convolucao entre o filtro a ser estimado e a imagem remi-

grada vetorizada my foi implementada em forma de produto matriz-vetor como segue:
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%?

Imagem

Vetor abstrato

Figura 4.2: Representacao ilustrativa de vetorizagao.

calc - 9 r -
myy Mo 0 0 0 inv,1
calc
mys Moo Mo 0 0 Finvo
calc
mis ma 3 ma 2 ma 0 Fmv,:s
_ calc __ calc _ _
Finv*mQ — m1 ml,n = |Maon m2,n—1 m2,n—2 O -Finv,m - M2 Firwa
mf?fl‘;l 0 Mapn  Mop—1 0 0
msee, 0 0 Ma.p 0 0
mtlz?rlrf—i-n—l 0 0 0 mo 1] L 0 ]
(4.2)

onde M, é uma matriz construida com o deslocamento vetical para baixo dos elementos da

imagem vetorizada my, m é o nimero de elementos do filtro e n é o numero de elementos

da referida imagem vetorizada.

Finalmente, ressalta-se que a reconstrucao da imagem a partir das janelas foi realizada

mediante aplicacdo de pesos nas regides sobrepostas e posterior soma das referidas janelas.
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Neste capitulo serao apresentados os resultados de migragoes convencionais nos dominios do
tempo e frequéncia, conforme discutido nos capitulos 1 e 2. Esses resultados serao utilizados
como entrada para o esquema de construcao dos filtros convolutivos expressos pelas equagoes

3.44 a 3.46, resultados esses que se espera melhorar.

Além das imagens, também serdo analisados perfis de tracos migrados para comparagao
com aqueles oriundos da refletividade propriamente. Espera-se que quanto mais préxima a
imagem for da refletividade, mais proximos os perfis resultantes dos diversos resultados de

migracao aqui apresentados serao da mesma.

Os resultados acima referidos foram gerados utilizando os modelos Marmousi e Pluto.

5.1 Modelo Marmousi

O Marmousi é bem representativo de situagoes de geologia com grau de complexidade alta.
O modelo possui muitas falhas de alto mergulho e intrusoes com velocidades bastante altas
(Figura 5.1). Dados sismicos gerados a partir deste modelo sdo, portanto, muito titeis para
testes de métodos de migragao de dados sismicos. O Marmousi original possui 751 amostras
na direcao vertical espagadas de 4 m e 2301 amostras na direcao horizontal espagadas também
de 4 m, possuindo portanto 3 km de profundidade e 9.2 km de comprimento. Utilizou-se aqui
o Marmousi decimado para dr = 25m e dz = 8 m, com 375 amostras na dire¢ao vertical
e 369 amostras na direcao horizontal, mantendo assim a profundidade e o comprimento do

modelo original.

62
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Os dados foram gerados com modelagem Born utilizando uma versao suavizada do mo-
delo Marmousi (Figura 5.2) e a refletividade (Figura 5.3). A geometria utilizada na mode-
lagem foi variavel: 369 tiros, sendo o primeiro posicionado na extrema-esquerda do modelo,
com 112 canais espalhados a direita da posicao da fonte e com distanciamento entre si de
25m (Figura 5.4a). A distdncia entre tiros também de 25m e com aumento do nimero de
canais a medida que os tiros vao sendo gerados para posi¢oes em direcao a direita do modelo.
De forma que no meio do modelo a geometria de aquisi¢do é do tipo split-spread com 224
canais (Figura 5.4b) e no final, no tltimo tiro, terd novamente 112 canais posicionados a
esquerda da posigao da fonte (Figura 5.4¢). O tempo de registro é de 3.5 s com intervalo de

amostragem dt = 0.004 s e a fonte utilizada possui 20 H z de frequéncia de pico.

Distancia (m)
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Figura 5.1: Campo de velocidades do modelo Marmousi.
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Figura 5.2: Campo de velocidades suave do modelo Marmousi.
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Distancia (m)
2000 3000 4000 5000 B000 7000 8000

Profundidade (m)

Figura 5.3: Refletvidades do modelo Marmousi.
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Figura 5.4: Tiros no modelo Marmousi; (a) primeiro tiro, (b) tiro central e (c) tltimo tiro.

Para a migracdo RTM no dominio do tempo (Figura 5.5) foram utilizados todos os tiros
do levantamento gravando todos os instantaneos da fonte, sem utilizar a estratégia de check
points mencionada anteriormente. Para a migracdo RTM no dominio da frequéncia foram
utilizadas 141 frequéncias, uma vez que o intervalo entre frequéncias utilizado é df = ﬁ ea
frequéncia maxima utilizada foi f,,.. = 40 Hz. A implicagao imediata deste fato é que cada
instantaneo de dimensao nx X nz gerara quatro cubos de dados com dimensoes nx xnz x 141,
conforme representacao esquematica na Figura 2.2. Isso terd algum impacto no tempo de
execucao do algoritmo em contrapartida ao fato de nao precisar gravar os instantaneos,
tendo em vista que todo o processo se da em loop tinico (ver algoritmo 1). O resultado da

migragao RTM no dominio da frequéncia é apresentada na Figura 5.6 e apresenta um melhor
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delineamento dos refletores e melhor distribuicao de amplitudes ao longo da se¢do. Como o
objetivo aqui é encontrar uma imagem o melhor possivel em termos de qualidade para ser
utilizada como entrada no processo de estimativa dos filtros convolutivos que virao a seguir,
os dois resultados serao levados adiante para posterior comparagao em termos de melhor

estimativas dos filtros discutidos no capitulo 3, se¢ao 3.3.
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Figura 5.5: Migracao RTM no dominio do tempo - modelo Marmo.
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Figura 5.6: Migracao RTM no dominio do frequéncia - modelo Marmo.
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Para aplicacao da metodologia aqui apresentada ¢é necessario que seja feita demigracao
dos resultados obtidos (Figuras 5.5 e 5.6) e posterior remigracao e consequente obtengao
do que aqui é denominado de my (Figura 3.3). A partir desse ponto, tem-se os elementos
necessarios para, conhecendo a relagao expressa pela equagao 3.43, resolver os problemas
de minimizacdo expressos pela equagao 3.44 (algoritmo em 1 passo) e pelo par de equagoes
3.45 e 3.46 (algoritmo em dois passos). Para construgao dos filtros foi utilizado o algoritmo
conjugado-gradiente (ver pseudo-cédigo 3) e, com vistas & nao-estacionaridade dos filtros,
fez-se necessaria a construgao de janelas que percorrem as imagens (Figuras 5.5 e 5.6) para
estiméa-los localmente, tanto na abordagem em dois passos como na abordagem em um passo.
As janelas utilizadas aqui sao de tamanho 31 x 31 com salto de 15 amostras em ambas as di-
re¢oes. Ademais, utilizou-se o conceito de vetor abstrato apresentado por Claerbout e Fomel
(2012) segundo o qual, em andlise de sinal, o vetor pode conter todos os elementos de cada
sinal precedendo o proximo. Tal fato torna possivel que, quando se trata de processamento

de imagens, um vetor contenha uma imagem inteira, que é uma lista de sinais.

Portanto, comecando com o algoritmo em dois passos, a primeira etapa é estimar um
filtro numa abordagem minimos quadrados que seja uma aproximacao, em termos de efeito
sobre o dado, da Hessiana propriamente e nao de sua inversa, conforme expressa a equagao
3.45. Estimados os filtros, para controle de qualidade, foram analisados o resultado da apli-
cagao nas janelas mediante reconstrugao das imagens calculadas (Figuras 5.7 € 5.9). Nota-se
que o m§¥¢ se aproxima de forma satisfatéria do m, verdadeiro, resultante da demigracao
e remigracao mencionadas anteriormente. Além disso, para aumentar a confiabilidade dessa
analise, foram utilizadas duas métricas de medida de similaridade: energia do erro e perfor-
calc

mance. A energia do erro é calculada fazendo a soma do quadrado da diferenga entre m$

e my a cada iteragao, enquanto a performance ¢é calculada utilizando a seguinte equacao:

>on [ml*F—m2]2
>, [my]® ’

onde F ¢ o filtro estimado na janela, utilizando conjugado gradiente, e n é a quantidade de

b1 (5.1)

amostras dentro da janela.

Na segunda etapa do algoritmo em dois passos utiliza-se o filtro calculado na etapa
anterior, como entrada para o segundo problema de minimizagao (equagao 3.46), e calcula-se
uma estimativa da refletividade (Figuras 5.11 a 5.14). Além disso, foi feita a implementagao
do algoritmo FISTA para o segundo problema de minimizagao, representado pela equacao
3.47, e que também utiliza como entrada o filtro estimado na estapa anterior (Figuras 5.15
e 5.16). Nessas imagens sdo apresentados os resultados tanto para o caso no qual a entrada

para o processo é a migracao RT'M no dominio do tempo como a migracao RTM no dominio
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da frequéncia, ambas mostradas anteriormente.

Mediante analise das imagens nota-se que os resultados da utilizacao do filtro convolutivo
sao muito proximos tanto quando ¢é utlizada a migracao RTM no dominio do tempo como
entrada para o processo, como quando utiliza-se a migracao RTM no dominio da frequéncia
(Figuras 5.12 e 5.14). Nota-se também que aumentar o nimero de iteracoes trouxe ganho
substancial ao resultado, como visto mediante comparacao da Figura 5.11 com 5.12 e da Fi-
gura 5.13 com 5.14. Ademais, nota-se que os resultados oriundos da utilizagdo do algoritmo
FISTA (Figuras 5.15 e 5.16) sao satisfatérios no sentido de aumentar a resolugao lateral e
vertical e atenuar ruidos vistos nos resultados obtidos sem impor a restricao de esparsidade
vista na equacao 3.47. Por fim, ressalta-se que o algoritmo em dois passos apresentou re-
sultados melhores em termos de qualidade, com melhor delineamento dos refletores e maior
preservagao de eventos de mergulho alto, se comparado ao algoritmo em um passo (Figuras
5.12 e 5.17). Vale ressaltar, entretanto, que todos os resultados de aplicagao do filtro con-
volutivo ndo-estacionario foram satisfatorios no que se refere a compensacao de iluminagao
se comparados com os resultados obtidos fazendo migracao RTM convencional, tanto no

dominio do tempo como no dominio da frequéncia.

Pode-se também fazer andlise de perfil comparando os tragos migrados com a refletivi-
dade verdadeira. Nesse tipo de andlise é possivel verificar a qualidade das imagens apresen-
tadas anteriormente de forma mais quantitativa, tendo em vista que o objetivo é obter um
trago migrado o mais proximo possivel da refletividade. Observando os resultados nota-se
que a construcao dos filtros convolutivos nao-estacionarios, a partir do resultado da migragao
RTM no dominio do tempo, apresenta bom resultado quando o trago migrado é comparado
com a refletividade verdadeira. O mesmo ocorrendo quando se utiliza como entrada o re-
sultado da migracao RTM no dominio da frequéncia. Como consequéncia, pode-se afirmar
que ambos apresentam grande compatibilidade com a referida refletividade (Figuras 5.20 e
5.19). Tal fato demonstra que o processo de minimizac¢ao no dominio da imagem, mediante
construcao de filtros aqui apresentado, alcanca bons resultados garantida certa qualidade na
imagem utilizada como entrada, fato importante ao considerar questoes de custo. Ou seja,
nao vale a pena aumentar muito o custo para a obtencao de uma boa imagem inicial se o

ganho nao for tao substancial.

Portanto, neste ponto, ¢ interessante levar em consideracao o custo computacional da
geracao desses resultados. A modelagem dos tiros, a migragdo RTM no dominio do tempo e
no dominio da frequéncia foram todas feitas utilizando processamento paralelo MPI (Message
Passing Interface) utilizando 1 né como mestre e outros 35 nés como slaves. Para modelar

os tiros e migra-los no dominio do tempo com esse recurso computacional foi necessaria
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1 hora de execugao, aproximadamente. Enquanto a migracdo no dominio da frequéncia,
utilizando o mesmo recurso, gastou o dobro desse tempo. Ja a construgao dos filtros nas
janelas seguida da geracao das imagens gastou metade do tempo da migracao no dominio do
tempo. Ressalta-se contudo que este custo ¢ muito sensivel ao tamanho da janela podendo
ser reduzido drasticamente com a diminui¢do da mesma. Por exemplo, utilizando uma janela
21 x 21 este tempo cai para menos de um terco do tempo de execuc¢ao da migracao no dominio
do tempo. Assim, o custo de construcao dos filtros é muito menor do que, por exemplo, o
da execugao de um fluxograma de migracdo por minimos quadrados iterativa no dominio
do dado, no qual é necessario demigrar e migrar a cada iteracao. Para se ter ideia, uma
migracao desse tipo foi testada para medi¢ao de tempo de execuc¢ao e, com 0 mesmo recurso
computacional e realizando 30 iteragoes, custou 12 vezes o tempo da migracao RTM no

dominio do tempo.
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Figura 5.7: Controle de qualidade da estimativa do filtro F para a migragdo no dominio do
tempo - Modelo Marmousi; (a) m; - RTM em tempo, (b) my e (c) m5e

Erro

Figura 5.8: Erro e performance - Marmousi

SOMATORIO ERRO QUADRATICO

PATCH 12 =
PATCH 60
PATCH 66 =mmm

20

30

40 50 60
NGmero de iteragdes

erro e (b) performance.

70

Percentual

0.8

0.6

0.4

0.2

PERFORMANCE
PATCH 12 s
PATCH 60
PATCH 66 s
. . . . . . . A ;
10 20 30 40 50 60 70 80 20
Namero de iteragdes

- RTM no dominio do tempo;

(a) energia do



Resultados e discussao

70

Profundidade (m)

Profundidade (m)

Profundidade (m)

Figura 5.9: Controle de qualidade da estimativa do filtro F para a migragdo no dominio da
frequéncia - Modelo Marmousi; (a) m; - RTM na frequéncia, (b) my e (c) mg¥e
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Figura 5.11: Migracao RTM no dominio do tempo com filtro de forma em dois passos - 3
iteragoes - Modelo Marmousi.
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Figura 5.12: Migracao RTM no dominio do tempo com filtro de forma em dois passos - 20
iteragoes - Modelo Marmousi.
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Figura 5.13: Migracdo RTM no dominio da frequéncia com filtro de forma em dois passos -
3 iteragoes - Modelo Marmousi.
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Figura 5.14: Migracdo RTM no dominio da frequéncia com filtro de forma em dois passos -
20 iteragoes - Modelo Marmousi.
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Figura 5.15: Migracdo RTM no dominio do tempo com filtro de forma em dois passos -
FISTA - Modelo Marmousi.
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Figura 5.16: Migracdo RTM no dominio da frequéncia com filtro de forma em dois passos -
FISTA - Modelo Marmousi.
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Figura 5.17: Migracdo RTM no dominio do tempo com filtro de forma em um passo - 20
iteragoes - Modelo Marmousi.
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Figura 5.18: Migracgao RTM no dominio da frequéncia com filtro de forma em um passo -
20 iteragoes - Modelo Marmousi.
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Figura 5.19: Perfil comparando refletividade verdadeira com os resultados da aplicacao do
algoritmo em dois passos.
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Figura 5.20: Perfil comparando refletividade verdadeira com o resultado de migracao RTM
na frequéncia e a aplicagao do algoritmo em dois passos.
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5.2 Modelo Pluto

O Pluto ¢ também bem representativo de situagoes de geologia com grau de complexidade
alta. O modelo possui muitas falhas de alto mergulho de extensdes pequenas a médias,
estando localizadas ao redor de intrusoes de alta velocidade que simulam corpos salinos,
por exemplo (Figura 5.21). Dados sismicos gerados a partir deste modelo sao, de modo
semelhante ao caso anterior, muito tuteis para testes de métodos de migracao de dados
sismicos. O Pluto utilizado aqui possui 351 amostras na direcao vertical espagadas de 10m
e 367 amostras na direcao horizontal espacadas de 25m, possuindo portanto 3.5 km de

profundidade e 9.15 km de comprimento.

Os dados foram gerados com modelagem Born utilizando uma versao suavizada do mo-
delo Pluto (Figura 5.22) e a refletividade (Figura 5.23). A geometria utilizada na modelagem
foi variavel: 367 tiros, sendo o primeiro posicionado na extrema-esquerda do modelo com
128 canais espalhados a direita da posicdo da fonte e com distanciamento entre si de 25m.
A distancia entre tiros também de 25m e com aumento do nimero de canais a medida que
os tiros vao sendo gerados para posi¢oes em direcao a direita do modelo. De forma que no
meio do modelo a geometria de aquisi¢cao é do tipo split-spread com 256 canais e no final,
no ultimo tiro, terd novamente 128 canais posicionados a esquerda da posicao da fonte, exa-
tamente como foi feito para o modelo Marmousi conforme mostra a Figura 5.4. O tempo
de registro é de 2.5 s com intervalo de amostragem dt = 0.004 s e a fonte utilizada possui

17.5 Hz de frequéncia de pico.
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Figura 5.21: Campo de velocidades do modelo Pluto.
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Figura 5.22: Campo de velocidades suave do modelo Pluto.
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Figura 5.23: Refletividades do modelo Pluto.

Para a migracio RTM no dominio do tempo (Figura 5.24) foram utilizados todos os
tiros, gravando todos os instantaneos da fonte, sem utilizar a estratégia de check points, assim
como foi feito para o modelo Marmousi. Para a migracao RTM no dominio da frequéncia
foram utilizadas 106 frequéncias, uma vez que o intervalo entre frequéncias utilizado é df =
ﬁ e a frequéncia méaxima utilizada de f,. = 35.0 Hz. A implicacdo disso é que cada
instantaneo de dimensao nx X nz gerara quatro cubos de dados com dimensoes nx x nz x 106,
conforme representacao esquematica na Figura 2.2. Isso terd impacto no tempo de execucao,
analogamente ao que ja foi dito antes para o caso do modelo Marmousi (algoritmo 1). O
resultado da migracao RTM no dominio da frequéncia é visto na Figura 5.25 e apresenta um
melhor delineamento dos refletores e melhor distribuicdo de amplitudes ao longo da secao.
Como no caso anterior, os resultados da migracado RTM no dominio do tempo e da frequéncia
sao levados adiante para posterior comparagao em termos de melhor estimativas dos filtros

discutidos no capitulo 3, secao 3.3.
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Mais uma vez, para aplicagao da metodologia aqui apresentada é necessario que seja feita
demigragao dos resultados obtidos (Figuras 5.24 e 5.25) e posterior remigracao e consequente
construgao do que aqui é denominado de m, (Figura 3.3). Feito isso, tem-se os elementos
necessarios para, conhecendo a relagao expressa pela equacgao 3.43, resolver os problemas de
minimizagao expressos pela equagao 3.44 (algoritmo em 1 passo) e pelo par de equagoes 3.45
e 3.46 (algoritmo em 2 passos). Para a construgao dos filtros e obtencao da imagem final
foi utilizado o conjugado gradiente, feito janela a janela, de forma anéloga ao que foi feito
para o modelo Marmousi. Ressalta-se que utilizou-se o mesmo tamanho de janela: 31 x 31
com salto de 15 amostras em ambas as dire¢oes. Ademais, o conceito de vetor abstrato

apresentado por Claerbout e Fomel (2012) foi aplicado novamente.

Assim, comegando com o algoritmo em dois passos, a primeira etapa é estimar um filtro
numa abordagem minimos quadrados que seja uma aproximacao, em termos de efeito sobre
o dado, da Hessiana propriamente e nao de sua inversa, conforme expressa a equacao 3.45.
Estimados os filtros, para controle de qualidade, foram analisados os resultados da aplicacao
nas janelas mediante reconstrugao das imagens calculadas (Figuras 5.26 e 5.28). Nota-se que

o m§¥¢ se aproxima de forma satisfatéria do my verdadeiro também para o modelo Pluto.

Na segunda etapa do algoritmo em dois passos, da mesma forma que foi feito para o
Marmousi, utiliza-se o filtro calculado no primeiro passo como entrada para o segundo pro-
blema de minimizac¢ao (equagao 3.46) e calcula-se uma estimativa da refletividade (Figuras
5.30 a 5.33). Aqui, mais uma vez, sdo apresentados os resultados tanto para o caso no qual
a entrada para o processo é a migracdo RTM no dominio do tempo como a migracao RTM
no dominio da frequéncia (Figuras 5.24 e 5.25). Ressalta-se que, para o caso do modelo
Pluto, forma feitos testes de utilizacao do algoritmo FISTA. Os resultados, contudo, nao
foram satisfatorios principalmente nas regides de alta complexidade estrutural ao redor das

intrusoes e apontam para a necessidade de testes adicionais.

Mediante analise das imagens nota-se, mais uma vez, que os resultados da utilizacao do
filtro convolutivo sao muito proximas tanto quando é utlizada a migracao RTM no dominio
do tempo como entrada para o processo, quanto como quando utiliza-se a migracao RTM no
dominio da frequéncia (Figuras 5.31 e 5.33). Nota-se que aumentar o nimero de iteragoes
trouxe ganho real ao resultado, como visto mediante comparacao da Figura 5.30 com 5.31
e da Figura 5.32 com 5.33. Por fim, ressalta-se que o algoritmo em dois passos apresentou
resultados mais interessantes em termos de qualidade dos resultados, com melhor delinea-
mento dos refletores e maior preservacao dos eventos, se comparado ao algoritmo em um
passo (Figuras 5.31 e 5.34). Vale ressaltar, entretanto, que todos os resultados de aplicacao

do filtro convolutivo nao-estacionario foram satisfatérios no que se refere a compensagao
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de iluminacao se comparados com os resultados obtidos fazendo migracdo RTM, tanto no

dominio do tempo como no dominio da frequéncia.

Finalmente, pode-se também fazer andlise de perfil comparando os tragos migrados com
a refletividade verdadeira para o modelo Pluto. Nesse tipo de analise, como visto anterior-
mente, é possivel controlar a qualidade das imagens de forma mais quantitativa, comparando
o traco migrado com a refletividade. Para o caso do modelo Pluto, escolheu-se uma regiao
da imagem fora dos altos contrastes de velocidade. Observando os resultados, nota-se que
a construgao dos filtros convolutivos nao-estacionarios a partir do resultado da migragao
RTM no dominio do tempo apresenta bom resultado quando o trago migrado é comparado
com a refletividade verdadeira. Como no Marmousi, o mesmo ocorre quando se utiliza como
entrada a migragdo RTM no dominio da frequéncia. Como consequéncia, pode-se afirmar
que ambos apresentam grande compatibilidade com a referida refletividade (Figuras 5.37 e
5.36). Tal fato demonstra que o processo de minimizagao no dominio da imagem, mediante a
construcao de filtros, alcancga bons resultados garantida certa qualidade na imagem utilizada
como entrada, fato importante ao considerar questoes de custo. Ou seja, fica demonstrado
que nao vale a pena aumentar muito o custo para a obtencao de uma boa imagem inicial se o
ganho nao for tao substancial. Ressalta-se que as consideracoes de custo feita anteriormente

para o modelo Marmousi sao equivalentes as medidas feitas para o modelo Pluto.
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Figura 5.24: Migracao RTM no dominio do tempo - Modelo Pluto.
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Figura 5.25: Migragdo RTM no dominio do frequéncia - Modelo Pluto.
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Figura 5.26: Controle de qualidade da estimativa do filtro F para a migracao no dominio do
tempo - Modelo Pluto; (a) m; - RTM em tempo, (b) my e (c) m§*°
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Figura 5.30: Migracao RTM no dominio do tempo com filtro de forma em dois passos - 3
iteragoes - Modelo Pluto.

Distancia (m)

0 1000 2000 4000 5000

3000 6000

7000 8000

Profundidade (m)

Figura 5.31: Migracao RTM no dominio do tempo com filtro de forma em dois passos - 20
iteragoes - Modelo Pluto.



Resultados e discussao 84

Distancia (m)
0 1000 2000 3000 4000 5000

6000 7000 8000

Profundidade (m)

Figura 5.32: Migracdo RTM no dominio da frequéncia com filtro de forma em dois passos -
3 iteracoes - Modelo Pluto.
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Figura 5.33: Migracdo RTM no dominio da frequéncia com filtro de forma em dois passos -
20 iteragoes - Modelo Pluto.
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Figura 5.34: Migragdo RTM no dominio do tempo com filtro de forma em um passo - 20
iteragoes - Modelo Pluto.
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Figura 5.35: Migracao RTM no dominio da frequéncia com filtro de forma em um passo -
20 iteragoes - Modelo Pluto.
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Figura 5.36: Perfil comparando refletividade verdadeira com os resultados de migracao RTM
no tempo e o resultado da aplicacao do algoritmo em dois passos - Modelo Pluto.
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Figura 5.37: Perfil comparando refletividade verdadeira com os resultados de migracao RTM
na frequéncia e o resultado da aplicacao do algoritmo em dois passos - modelo Pluto.



Conclusoes

No presente trabalho foram apresentados os resultados da utilizacao de filtros convolutivos
nao-estacionarios numa abordagem minimos quadrados, em um e dois passos, no dominio da
imagem tendo como entrada para o processo os resultados de migracoes convencionais nos
dominios do tempo e da frequéncia. Tais filtros funcionaram bem, sendo que para o caso do
modelo Marmousi os resultados se mostraram melhores em relacao aqueles obtidos com o

modelo Pluto.

Para o algoritmo em dois passos, uma primeira etapa de controle de qualidade foi feita
analisando o que aqui é denominada de m$¥¢, que nada mais é que resultado da convolugao
entre o filtro calculado na janela e 0 m; oriundo das migragoes convencionais. Tanto para o
modelo Marmousi como para o Pluto, a andlise do m5¢ obtido garante grande confiabilidade
para o filtro estimado, tendo em vista que tanto o residuo tende a 0, como a performance
tende a 1 a medida que se dao as iteragoes. Assim, partindo para etapa seguinte na qual,
conhecido o filtro, a imagem que mais se aproxima da refletividade verdadeira pode ser obtida
numa abordagem minimos quadrados (ver par de equagoes 3.45 e 3.46), notou-se alguma
distingao em termos de qualidade entre os resultados obtidos com o modelo Marmousi e o

Pluto (Figuras 5.12, 5.12, 5.31 e 5.33).

Para o algoritmo em um passo, o controle de qualidade foi feito analisando o que aqui é
denominada de m{*¢, que nada mais é que resultado da convolucdo entre o filtro calculado
na janela e o my oriundo das migracoes convencionais. Tanto para o modelo Marmousi como
para o Pluto, a andlise do m$¢ obtido garante grande confiabilidade para o filtro estimado,
tendo em vista que tanto o residuo tende a 0, como a performance tende a 1 a medida que se

dao as iteragoes. Assim, conhecido o filtro, a imagem que mais se aproxima da refletividade

87
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verdadeira pode ser obtida numa abordagem minimos quadrados em um passo (ver equagao
3.44), também notou-se alguma distin¢ao em termos de qualidade entre os resultados obtidos

com o modelo Marmousi e o Pluto (Figuras 5.17, 5.18, 5.34 e 5.35).

Resalta-se que, nas regides de baixa complexidade (na parte rasa das segoes) os filtros
funcionaram bem, fato demonstrado também pela analise de perfil. Nessas regioes nota-
se que os resultados das migracoes convencionais nos dominos do tempo e da frequéncia
tendem para a refletividade quando da aplicagao dos filtros (Figuras 5.19, 5.20, 5.36 e 5.36).
Contudo, para ambos os modelos, nas regioes de alto contraste de velocidade, vistas na parte
profunda do Marmousi e ao redor das intrusoes de alta velocidade, que simulam corpos salinos
no modelo Pluto, os resultados sao dominados por uma baixa frequéncia que, em medidas

diferenciadas para um e outro, distorcem os resultados obtidos.

Outra questao importante a ser mencionada é que, os testes utilizando entradas oriundas
da migracdo RTM no dominio do tempo e da frequéncia demonstraram que, no caso do
modelo Marmousi, utlizar um ou outro como entrada fez pouca diferenca no resultado final.
Tal fato permite concluir que, se o ganho em relacao ao método de migragao utilizado para
gerar uma imagem inicial, como entrada para o processo aqui apresentado for pequeno em
detrimento do custo computacional para obté-lo, convém priorizar o custo menor. No que
se refere ao modelo Pluto os resultados nao foram os esperados. Neste modelo hé intrusoes
de alta velocidade em profundidades baixas, o que faz com que grande parte da energia
propagada seja refletida, dificultando assim o imageamento abaixo das referidas intrusoes
e, consequentemente, dificultando a atuacgao dos filtros de forma aqui discutidos. Ressalta-
se, portanto, que ha caminho para testes relacionados a fatores como frequéncia maxima

presente nos dados, tamanho da janela e comprimento dos filtros.

Foram também feitos testes associados ao tamanho da janela sem grandes alteragoes em
termos de qualidade do resultado final, para o modelo Marmousi, mas com grandes impactos
em relacdo ao custo. Tal fato estda relacionado a maneira como o codigo de conjugado
gradiente aqui utilizado para resolver os problemas de minimizacao foi escrito. Ou seja, a
existéncia dentro do codigo de produtos matriz-vetor e matriz-matriz fez com que o tempo
de execucao aumentasse muito com o aumento da janela. Assim, a depender de como se
escreva o c6digo, esta pode ser uma questao importante a se considerar, tendo em vista que
nos experimentos aqui conduzidos essa diminui¢ao na janela, de 31 x 31 para 21 x 21, reduziu

o tempo de execucao para menos de um terco em relagao ao tempo da janela maior.
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Por fim, deve-se ressaltar que foi utilizada aqui regularizagao L; como fator restritivo
para a solucao buscada nos processos de minimizacao apresentados. Esse tipo de abordagem
apresentou resultados promissores no modelo Marmousi, como visto comparando a Figura 5.5
com 5.15 e a Figura 5.6 com 5.16. Contudo, no que se refere ao modelo Pluto, sdo necessarios
testes adicionais, sendo uma das possibilidades testar outros algoritmos de implementacao do
fator de esparsidade com norma L;. Logo, os resultados aqui apresentados tém potencial de
obter melhora substancial em termos de qualidade das imagens finais avangando nos testes

desse tipo de abordagem. O que nao anula a validade das conclusdes aqui apresentadas.
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