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Abstract

Seismic tomography is used in reservoir geophysics as
an important method for high resolution imaging. The
classic Born approach, used in monochromatic diffraction
tomography in the condition of weak scattering, has as a
limitation the need for prior knowledge of the background
velocity. In this work we propose several iterative
approaches of tomographic inversion, where the
background velocity field is updated at each iteration, but
the knowledge true background is not required. In
addition to the iterative process, one can choose to use a
single frequency or several frequencies at each inversion.
In the first approach, a single frequency is used, which is
kept constant. In the second, at each iteration, several
frequencies are used simultaneously, which are also kept
constant. In the third, in addition to the background
velocity, the working frequency is also updated. Finally, in
the last approach, the multiple frequencies used
simultaneously, are updated iteration to iteration. The
proposed approaches were tested in a synthetic model
containing a dipping layer and a paleochannel with well to
well acquisition geometry. The data were contaminated
with Gaussian noise. The iterative process, together with
the use of multiple frequencies, generated good results
with small velocity and model parameter errors.

Introducéo

As ondas elasticas ou acusticas possuem propriedades
de divergéncia e difracdo, de acordo com a equacgdo da
onda. Quando o comprimento de onda é da mesma
ordem das dimensdes da estrutura a ser visualizada, a
energia é difratada, o que implica na utilizagdo da forma
de onda para inferir as propriedades fisicas do meio, ou
seja, utilizando a amplitude da onda registrada é possivel
mensurar o contraste de velocidade do meio. Existem
aplicacdes da tomografia de difragdo em problemas de
imageamento para véarias areas, que vado desde a
medicina & geofisica (Harris, 1987). H& diversos
trabalhos nesse campo como Devaney (1982), Wu e
Toks6z (1987) que apresentaram a retropropragagéo
filtrada. J& Santos e Bassrei (2007) e Rocha Filho (1997)
utilizaram a abordagem matricial, enquanto Harris e Yin
(1994) utilizam tomografia de difragdo multifrequéncia.

A tomografia de difracdo € um problema inverso néo
linear, mal posto, que pode ser resolvido utilizando a
aproximagéo de Born. Esse método faz uso das

amplitudes do campo de onda obtidos nos receptores, e
através de uma aproximagdo que considera 0s campos
espalhados muito menores que os campos de onda
incidentes, lineariza o problema inverso com a finalidade
de se obter a velocidade dos meios espalhadores. Esse
trabalho sugere algumas novas abordagens para a
utilizacgdo da aproximagdo de Born, utilizando
multifrequéncia de modo iterativo e sequencial. Com esse
método proposto, existe a vantagem de realizar a
inversdo sem a necessidade de conhecer previamente a
velocidade de background do meio e ainda obter
melhores resultados que o caso convencional
monofrequéncia.

Problemas Inversos e Regularizagéo

Os problemas inversos sdo geralmente mal postos, ou
seja, a solugdo pode nao existir, e se existir ndo ser Unica
elou estavel. Um problema linear, linear por partes ou
linearizado pode ser escrito como o sistema linear de
equacodes:

d=Gm,

onde d é o vetor de dados, m é o vetor dos parametros
do modelo e G é a matriz M X N que relaciona os M
elementos do vetor de dados com os N elementos do
vetor de pardmetros do modelo.

Algumas técnicas como a regularizagdo por matriz de
derivadas podem ajudar a melhorar a estabilidade da
matriz. Essa técnica consiste em minimizar as variagdes
dos parametros do modelo. Pode-se utilizar a rugosidade
dos parametros do modelo através de uma matriz que
aproxima a segunda derivada D,:

1 -2 1 0 .. 00 0 O my

o 1 -21 .. 00 0 O m;

0 0 0 0 0 1 -2 1/ \my
= Dzm.

O valor L, do achatamento (n=1) ou da rugosidade
(n = 2) do vetor m é definido como:

L, = (Dnm)T(Dnm)'
onde n é a ordem da matriz de derivada. Utilizando o
valor de L, define-se a fung&o objetivo como:

¢(m) = eTe + AL,

onde 1 é uma constante positiva conhecida como
parametro de regularizagdo. Minimizando a funcao
objetivo, obtemos o vetor dos pardmetros do modelo
estimado:
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m®' = (G"G + AD},D,,)"1G"d.

O método da Validagdo Cruzada Generalizada ou GCV
foi proposto por Craven e Wahba (1979) como uma
ferramenta para escolher o valor do parametro de
regularizacdo A 6timo. A estimatva GCV vem da
validagéo cruzada ordinaria, que é baseada no conceito
de deixar um de fora, ou seja, remove-se um elemento do
vetor de dados e calcula-se a solugdo regularizada que
minimiza a fung&o objetivo:
1 M
Vo(d) =3 ) [d52* - di(mb)P2

k=1
onde o indice k corresponde ao k —ésimo elemento que
foi removido do vetor de dados. Se o valor de A é 6timo,
entdo o k —ésimo elemento da solucédo (vetor parametro
de modelo) predira a falha, ou seja, m¥ é a solugéo que
minimiza o erro. A funcdo GCV apresentada por (Craven
e Wahba, 1979) é:

Il d°Ps — d(m,) ||

g4
[T — B(A)]?
onde B(1) é definida como:

B(2) = G(G"G + ADLD,)1G".

GCV(A) =

Reginska (1996) propds um outro método de escolha de
parametro relacionado com o critério da curva L para a
regularizagdo de Tikhonov. Este método pode se
adaptado sem dificuldade para qualquer situacdo em que

0 parametro de regularizacdo é discreto. O método
consiste em encontrar o minimo do funcional:

w,(A) =1l d°Ps — d(m,) 1121l my 11?4,
>0,

onde 4 é um parametro definido pelo usuario. NoOs
usamos ¢ = 1 em nNOSs0s experimentos NUMEricos.

Tomografia Sismica de Difracao

A propagacdo de uma certa perturbagdo ¥ (r,t) através
de um meio com densidade constante e velocidade
variavel dada por c(r) pode ser modelada pela equacao
da onda (Devaney, 1984; Harris, 1987; Wu e Toksoz,
1987):

1 ¥t
c2(r) otz '’
onde r é o vetor posicédo dentro do modelo considerado, t
representa o tempo e V? é o operador Laplaciano.
Utilizando ondas harmdnicas no tempo representadas por
exponenciais, podemos encontrar a solucdo para a
equacdo da onda (Lo e Inderwiesen, 1994):

w(r,t) = e J9P(r, 1),

V2@ (rt) =

onde P(r,t) é a amplitude da onda. A partir da equacgéo
da onda, obtemos a equacao de Helmholtz:

V2P(r,w) + k*(r,w) + P(r,w) = 0.

O problema do espalhamento consiste de uma onda
incidente P;(r), que se propaga de uma fonte dentro de
um meio com uma velocidade de background constante,
dada por ¢,. O objetivo é obter a imagem do meio 2-D
onde existe um contraste de velocidade c(r). Qualquer
porcdo do meio onde c(r) #c, atuar& como fonte
secundaria e espalhard o campo de onda incidente.

O campo de onda total registrado no receptor € Py (r),
que é a soma dos campos de onda incidente e
espalhado:

Pr(r) = P;(r) + Ps(r).

Para um modelo de densidade constante, a equagéo de
Helmholtz descreve a propagagdo do campo de onda
total:

[72 + ,2() Py (r) = 0.

O numero de onda associado com o meio de velocidade
de background constante é

Ko = —.
0 ,

Assim, podemos definir k?(r) como

K2(r) = k3 — kKZM(r),
onde a funcao objeto é expressa como:
cg

M(r) = et

1

Das equacdes anteriores, obtém-se a equagdo de
Helmholtz para Pg(r):

[V% + k()] Ps(r) = kM@ [P (1) + Ps(1)].

A solucéo pode ser obtida utilizando as fungbes de Green
(Lo e Inderwiesen, 1994):

Ps(r) = —13 f M)6(r | )P + Ps(rldr,
A

onde G(r|r") = iH(()l)(Ko Ir—r'|)e Hél) é a funcéo de
Hankel de primeiro tipo e ordem zero.

Essa solucdo baseada na fungéo de Green é conhecida
como a equacdo integral de Lippmann-Schwinger (Lo e
Inderwiensen, 1994). Contudo, essa equagdo apresenta
uma relacdo néo linear, pois o campo de onda espalhado
Ps(r) estd presente dentro da equagdo integral de
Lippman-Schwinger.

A aproximagcdo de Born é um modo de linearizar a
equacdo de Lippmann-Schwinger que se baseia na
condicéo:

Ps(r) << P,(r).

Consequentemente, pode-se obter a equacdo de
Lippmann-Schwinger aproximada:

Ps(r) = —lc(z,fM )G(r | r)P(r)dr'.
A
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Como a fonte primaria € um impulso negativo localizado
em r;, pode-se escrever o campo de onda incidente
usando a fungdo de Green (Lo e Inderwiesen, 1994):

Pi(r) =G(r|ry).

Assim:
Pg(rg, 1) = —x%fM(r')G(r’ | rs)G(r,. | v')dr',
A

onde Ps(rs, 1) € 0 campo de onda espalhado registrado
em r,. A equagdo acima é a equacdo integral de
Lippmann-Schwinger linearizada através da aproximagao
de Born, porém exige um espalhamento fraco, ou seja,
pequenos contrastes de velocidade.

Formulagdo matricial multifrequéncia da Tomografia
de Difragao

A aproximacdo de Born permite expressar uma relacéo
linear entre o campo espalhado Pg(rg,r.) € a funcéo
modelo M(r):

12
Py(k,15,1,) = 1_6,fM(r')HE)1)(K|r, —rg)) x
A
Hgl)(lclr’ —rg)dr'.

Para a formulacdo matricial, faz-se necessario
parametrizar a area de integracdo através de um numero
finito de blocos I (Rocha Filho, 1997). Como a velocidade
sismica é constante dentro de cada bloco, a fungéo
objeto m; sera também constante dentro de cada bloco:

1
M@) =) m (),
i=1

onde ¢;(r") € uma fungdo de base. A base aqui definida
é ¢;(r") = 1 quando r' esta dentro da areaie ¢;(r') =0
quando estéa fora da area. Com as devidas substituicdes,
obtém-se:

1
2
Ps(k,15,1,) = 1_6f Zmi ¢i(T')HE)1)(K |7 —71g) X
A=

Hél)(iclrr —r'Ddr'.

Ha M fontes localizadas em rg,(1<m<M) e N
receptores localizados em r.,(1<n<N) . Na
aproximagdo de multifrequéncia, ha L nimeros de onda
K, além disso, podemos W como uma variavel auxiliar e
substituir a integral continua por uma soma 2-D no
espaco:

2
Ky -
WlmniZRE ¢; (x',z") x
A

H(()l)(Kl | (x',2") = (Xsm) Zsm)) X
H(()1)(Kl | (Xrn'zrn) - (X‘,Z'))AXAZ.

Desse modo, reescreve-se o problema inicial como um
sistema de equagdes lineares:

Wlmni m;,

1
Psimn =

i=1

gue pode ser escrito na nota¢cdo matricial como
p=Wm.

A formulagdo matricial multifrequéncia permite recuperar
o] modelo utilizando diversas frequéncias
simultaneamente durante a inversdo, aumentando o
ndamero de informagBes para um mesmo ndmero de
fonte. Além disso, a abordagem matricial permite
posicionar fontes e receptores de modo arbitrario, sem a
necessidade de espacamento uniforme.

Metodologia

A obtencdo do modelo estimado requer uma velocidade
de background ¢, inicial que ndo é conhecida em casos
reais. Nessa metodologia, propomos que a velocidade de
background da iteracdo zero possa ser escolhida
arbitrariamente,  preferencialmente com uso de
informacdo a priori. A partir da média de velocidades
geradas pelo modelo estimado com esse background
inicial, define-se uma nova velocidade de background
para a proxima inversdo (iteracdo 1). Procede-se de
maneira andloga até que as velocidades médias dos
modelos estimados entre iteracdes consecutivas sofram
variagdes menores que 0.5 %. A metodologia de iteracéo

pode ser exemplificada do seguinte modo:c.” — mest(©,
onde cg‘” € a velocidade de background da iteragé@o zero

e gera o modelo estimado m®t® . Com o modelo
estimado, obtemos a velocidade estimada ¢(®:

0
(g2
est(0)’

1-m;

i=12,...N

O valor médio das componentes do vetor velocidade
. Y 1 .
estimada ¢© = EZ?’ ci(o) se torna a nova velocidade de

1
background cé) e consequentemente gera O hovo

modelo estimado me&st™:

lz” JROJENC
N i i 0

c(()l) - mest@)
Com o novo modelo estimado m&t() obtemos o vetor

velocidade da primeira iteragdo ¢ e calculamos a média
das suas componentes.

Se a média das componentes desse vetor ¢@ diferir da

média anterior c(® por menos de 0.5%, a iteracéo para e
o resultado final é o Ultimo modelo de velocidades
estimadas, caso contrario, a iteracdo continua:
1y _ (2
cW =¢.” ..

Se a escolha inicial céo) ndo for muito distante do valor
verdadeiro, o0 que pode ser razoavel utilizando
informacdes a priori, o resultado do modelo estimado se
aproximara do modelo verdadeiro, reduzindo os erros. Os
erros RMS relativos entre os parametros de modelo
verdadeiro e estimado, entre os dados calculados e os
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dados observados e entre as velocidades verdadeiras e
estimadas, foram utilizados para obter uma estimativa da
qualidade da inversdo. As suas expressdes séo,
respectivamente:

Ll —me*?

& = X 100%;
" La(myen)?
M obs caly2
i:l(di _di )
Eq = X 100%;
2L (dpP)?
N ver est\2
Y (pVer — pt
£, = 1—1( i i ) x 100%;

T (vPen)?
onde o sub-indice i refere-se ao i —ésimo elemento do
vetor e os super-indices ver, est, obs e cal, referem-se a
verdadeiro, estimado, observado e calculado
respectivamente.

Simula¢c6es Numéricas

O modelo verdadeiro utilizado nesse trabalho tem um
profundidade méxima de 250 7z e variagdo na distancia
horizontal de 100 7z é composto de quatro camadas de
diferentes velocidades aumentando com a profundidade
e apresenta trés feicdes principais: Uma camada
inclinada, um canal aproximadamente semicircular
simulando um paleocanal e uma camada plana de mais
alta velocidade, como pode ser visto na Figura 1. Essas
feicBes foram escolhidas para avaliar o desempenho do
método iterativo em possiveis situagbes reais com
comportamentos laterais distintos. As varia¢gbes de
velocidade foram limitadas a 2%, permitindo um uso
adequado da aproximacao de Born. Embora esse seja
um pequeno contraste de velocidade, em diversas
situagbes geoldgicas faz-se necessario o imageamento
de regides com contrastes pouco expressivos, onde as
camadas ficam rodeadas de outras com velocidades bem
préximas, como no caso de caracterizagdo de
reservatorios. A imagem do modelo verdadeiro
apresentada na Figura 1 foi discretizada em células de
2.5 m x 2.5 m para uma melhor visualizacdo, entretanto
a inversao foi realizada utilizando 5 mx5 m, para reduzir
0 custo computacional. Em todas as inversdes adicionou-
se ruido gaussiano de aproximadamente 1% nos dados,
ja as frequéncias escolhidas variou de acordo com a
abordagem adotada, sempre levando em conta as
dimensdes do modelo.

Nesse trabalho foram utilizadas 25 fontes e 25 receptores
em uma distribuicdo pogo a pocgo, totalizando 1250
equacdes quando separada a parte real da parte
imaginaria. Além disso, temos um meio com 50x20
blocos de 5 mx5m, o que totaliza 1000 blocos com
velocidades distintas, ou seja, 1000 incdgnitas, portanto
um problema sobredeterminado.

o T 4100

50 — 4080

E 100 |- - 4060
=
=3

a 150 | — 4040

200 | S 4020

o NI .

O 20 40 60 80 100
Horizontal Distance (m)

Figura 1: Modelo verdadeiro utilizado para as simulagdes
numeéricas. A barra de cores representa a velocidade da
ondaPemm/s.

Monofrequéncia lterativa

Foi realizada uma inversdo monocromética com
frequéncia central de 500 Hz com uma boa recuperagéo
do modelo ao final de 4 iteracdes. A escolha da
velocidade inicial de 2500 /s foi arbitraria, poderia ser
escolhido valores de velocidades até aproximadamente
40% acima ou abaixo da média de velocidade do modelo
verdadeiro (= 4030 s) para esse nivel de ruido.
A reducdo dos erros RMS do modelo e dos dados foi
consideravel ao longo das iteragdes, chegando a uma
reducdo maior que 130% no caso dos erros do modelo
usando GCV, finalizando com menos de 6% na quarta
iteracao.

A Figura 2 faz um comparativo da evolugéo dos erros do
modelo e do dado utilizando GCV e Reginska como
métodos de busca de parametro de regularizacdo 6timo.
Para o caso em questdo, monofrequéncia iterativo, o
método GCV apresentou melhores resultados e foi
utilizado na evolucéo das iteracoes.

1000

MoHeI errors; GCV —
Model errors; Reginska
Data errors; GCV —
100 - Data errors; Reginska — |

RMS Errors (%)

Iteration

Figura 2: Erros RMS relativos do dado e do modelo ao
longo das iteragdes utilizando os métodos de Reginska e
GCV para a busca do parametro de regularizagéo 6timo.
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Multifrequéncia iterativa

Com o intuito de obter mais informacfes para a inversao,
utilizou-se varias frequéncias e com diferentes passos
(4/) para avaliar a porcentagem de reducéo dos erros na
recuperacdo do modelo verdadeiro. Utilizando 3
frequéncias obtivemos resultados satisfatérios e
equivalentes aqueles com mais frequéncias. O passo na
frequéncia 4/ variou de 0 Hz a 30 Hz, conforme a Figura

3.
60 .
3 - Freq. inversion — 0B
500 +0 Hz — -
500 +5 Hz
%0 500+10Hz * £ 1
500 + 15 Hz © /
500 +20 Hz ,{/
o 40 500+25Hz ~ i 1
\0 4
< 500 + 30 Hz /
4
[
’q_) 30 -
©
°
[e)
S 20f R
10 X B
A A %
a a
. . .

0
10710 1075 100 1015 10M0
Regularization parameter

Figura 3: Erros RMS do modelo em uma inversdo com 3
frequéncias para diferentes passos na frequéncia em
funcdo do pardmetro de regularizagéo.

A Figura 3 mostra que a inverséo na faixa de 500+15 Hz
€ a que apresenta os melhores resultados para esse
modelo com o nivel de ruido utilizado. De modo geral a
multifrequéncia se mostrou satisfatéria na inverséo,
entretanto, utilizando passos largos na frequéncia como +
30 Hz, obtivemos erros do modelo maiores que o0 caso
monofrequéncia.

Monofrequéncia Iterativa Sequencial

Nessa abordagem, utilizou-se apenas uma frequéncia a
cada iteragdo, porém, o valor dessa frequéncia foi
continuamente alterado, mantendo o comprimento de
onda fixo a cada iteragdo. O meio em estudo foi
discretizado em células de 5 metros quadrados. Como o
comprimento de onda deve ser maior que a célula,
observamos melhores resultados utilizando um
comprimento de onda entre uma e duas vezes o tamanho
da mesma (4=7.8 ). Desse modo, a escolha da
frequéncia de inversdo foi adotada com base na razéo
entre a velocidade de inversé@o, sendo o comprimento de
onda fixo a cada iteracéo.

Na figura 4 sdo apresentadas as imagens dos modelos
recuperados apos 2  iteragbes  utilizando a
monofrequéncia iterativa sequencial na inversdo. E
notavel a melhoria da qualidade da imagem do modelo
recuperado ao longo das iteracBes. Nessa abordagem,
poucas iteracdes foram necessarias para se obter um
resultado satisfatério e os erros do modelo na dltima
iteracdo foram menores que 2.5%, resultado superior ao
das outras abordagens apresentadas até aqui.

o ‘ . , . 4140
4120
50 | —
4100
E 100 7 a080
=
j =3
S 150 | — 4060
oo
200 | =
a0z0

e,

O 20 40 60 80 100
Horizontal Distance(m)

8] T T T T 4120

4100
50 |- =

<080

100 = = 4060

Depth {m)

1650 — 4040

200 | =
000

=) _ TXEFFLC)

o 20 40 60 80 100D
Horizontal Distance(rm)

Figura 4: Modelos estimados da primeira e da ultima
iteracdo através de uma inversdo monofrequéncia
iterativa sequencial.

Multifrequéncia Iterativa Sequencial

Nessa abordagem, vérias frequéncias foram utilizadas
simultaneamente a cada iteragdo e estas variavam de
acordo com a velocidade de background, mantendo uma
faixa de comprimento de onda fixo. Os resultados nesse
caso também foram satisfatorios com poucas iteragdes,
porém os erros RMS ndo se apresentaram
significativamente diferente do caso monofrequéncia
anterior. Um quadro comparativo entre as quatro
abordagens é apresentado na secao a seguir.

Comparacéo entre as quatro abordagens

A Tabela 1 sumariza o resultado das abordagens
apresentadas para o modelo verdadeiro com uma
camada inclinada e um paleocanal. Os erros da
velocidade, que representam em termos percentuais o
quanto a velocidade do modelo recuperado difere
daquelas do modelo verdadeiro, se apresentaram
relativamente proximas para as quatro abordagens. Foi
observado que a média de velocidades do modelo
recuperado convergia para a média de velocidade do
modelo verdadeiro a cada iteracdo em todos os casos,
raz&o pela qual obtivemos baixos erros de velocidade ao
final das iteracdes.
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Tabela 1: Comparativo dos erros percentuais da
velocidade, do modelo e dos dados para a Ultima iteragao
e numero de iteragbes para as quatro abordagens
apresentadas.

Abordagens Caracteristicas & Em &g lteragdes
Mono frequéncia fixa 0.041 5.487 0.038 4
Multi multifrequéncias 0.028 3.877 0.032 5

fixas
Mono frequéncia 0.016 2.146 0.036 2
Sequencial variavel
Multi multifrequéncias 0.024 3.345 0.032 2
Sequencial variaveis

Os erros dos dados apresentaram comportamento
semelhante aos erros da velocidade, também se
apresentando muito proximos nas quatro abordagens. Ja
os erros do modelo tiveram maiores disparidades. As
abordagens sequenciais se mostraram mais efetivas que
as abordagens de frequéncia fixa tanto nos erros quanto
no numero de iteragfes necessarias. I1sso se deve ao fato
de que o comprimento de onda fixo escolhido foi aquele
que “melhor" enxergava 0 meio e isso se repetiu em
todas as iteragbes, diferente das abordagens de
frequéncia fixa. Além disso, percebemos que a utilizacdo
de multifrequéncia foi mais efetiva no caso de frequéncia
fixa, ndo sendo aconselhada quando a frequéncia varia a
cada iteragdo.

Conclusbes

Nesse trabalho realizamos uma inversdo tomogréfica
matricial monofrequéncia e multifrequéncia iterativa,
utilizando a modelagem através da aproximacgéo de Born
e comparamos com as inversfes monofrequéncia e
multifrequéncia iterativa e sequencial, em um modelo de
velocidades verdadeiro simulando um modelo de
interesse geolodgico. Os resultados através do método
monofrequéncia iterativo foram satisfatorios,
especialmente com a GCV, reduzindo significativamente
os erros do modelo e permitindo o uso de uma
velocidade inicial de background “arbitraria”. Com o
intuito de obter uma melhor recuperagdo do modelo
verdadeiro, introduziu-se varias frequéncias na inverséo e
com diferentes passos na frequéncia. Percebeu-se que a
inversdo multifrequéncia apresentou menores erros.
Outro ponto importante € que o tamanho do passo na
frequéncia influenciou diretamente na redugdo dos erros,
ndo sendo razoavel usar um passo muito largo, uma vez
gue a frequéncia esta relacionada com o comprimento de
onda e gque apenas certa faixa de comprimento de onda
“enxerga” o meio adequadamente, devido as dimensbdes
das células com que o mesmo foi discretizado.
Notamos também que a utilizacdo de frequéncias
variaveis na inverséo, tanto mono quanto multifrequéncia,
melhorava os resultados do modelo recuperado bem
como reduzia 0 ndmero de iteragbes necessarias. Em
resumo, a abordagem Born Iterativa sequencial
apresentou-se satisfatoria para a reducdo dos erros da
inversdo comparada com a abordagem convencional e,
principalmente, permitiu a inversdo sem a necessidade

do conhecimento prévio da velocidade de background do
meio.
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