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ABSTRACT

Iterative methods for migration velocity analysis depend
on objetive functions to measure the flatness of reflec-
tion events in common image gathers (CIG). Time migra-
tion is a simple image method to evaluate these objetive
functions. Using time migration we studied the influence
of objective functions in the results of migration velocity
analysis. We propose two new objective functions for mi-
gration velocity analysys: the extended diferential sem-
blance and the product of classical semblance times the
extended differential semblance. Numerical experiments
using the Marmousoft data show the effectiveness of the
new objective functions to estimate velocity models pro-
ducing flat events in common image gathers.

INTRODUÇÃO

A qualidade das imagem imagens sísmica depende do
modelo de velocidade utilizado para a migração. A esti-
mativa de modelos de velocidade para a migração pode
ser formulada como um problema de otimização não lin-
ear (Gauthier et al., 1986). A função objetivo mede o ali-
nhamento de eventos em famílias de ponto imagem co-
mum como critério para estimar o modelo de velocidade
ótimo. Mulder & ten Kroode (2002) propuseram o sem-
blance diferencial como medida de coerência a ser mini-
mizada na migração Kirchhoff. O semblance diferencial
foi utilizado posteriormente na estimativa automática de
modelos de velocide para a migração em profundidade
usando a equação de onda (Shen et al., 2003; Shen and
Symes, 2010; de Hoop et al., 2005; Albertin et al., 2006;
Khoury et al., 2006).

Recentemente, Abbad et al.(2009) avaliaram a aplicação
do diferencial semblance na análise de velocidade em
dados reais de grande afastamento. Este autores ob-
servaram que o semblance diferencial pode apresentar

valores muito baixos mesmo quando os eventos ainda
apresentam alguma curvatura. Para corrigir esta limita-
ção propõem uma permutação aleatória dos traços nas
famílias CIG antes de avaliar o semblance diferencial.
Estes autores também observaram que o semblance clás-
sico discrimina melhor eventos com pequena curvatura
nos CIGs. Baseado nestas observações, apresentam
um novo funcional para medir o alinhamento de eventos
em dados de grande afastamento que é o produto do
semblance diferencial pelo semblance clássico avaliado
em CIG com traços permutados aleatoriamente. Este
novo funcional é apresentado como uma estratégia de
refinamento de modelos de velocidade estimados atra-
vés da otimização do semblance diferencial. Entretanto,
este novo funcional não permite a utilização de métodos
de otimização eficientes do tipo quasi-Newton (Nocedal
and Write, 2000).

Na busca de funcionais que tenham as característica
do funcional proposto por Abbad et al.(2009), mas que
possam ser otimizados usando métodos quasi-Newton,
avaliamos dois funcionais alternativos para análise de
velocidade automática. Utilizamos a migração em tempo,
por ser um método de imageamento mais simples, para
avaliar o desempenho destes funcionais. Apresentamos
a dedução do gradiente de cada um dos funcionais a-
través do método de estados adjuntos (Chavent, 1974;
Plessix, 2006) e experimentos numéricos nos dados sin-
téticos Marmousoft.

METODOLOGIA

O processo de formação da imagem sísmica em tempo
requer dois passos a estimação de um modelo de veloci-
dade e a migração dos dados. Métodos de análise de
velocidade usando a própria migração avaliam o modelo
de velocidade construindo o cubo de imagens migradas
a partir de seções de afastamento comum I(x, τ, h;V ),
em que x indica a coordenada horizontal do ponto im-
agem, τ o tempo migrado, h o semi-afastamento entre
fontes e receptores e V (x, τ) o modelo de velocidade
usado na migração . Um modelo de velocidade é con-
sistente com os dados quando eventos de reflexão em
seções de ponto imagem comum, I(xCIG, τ, h;V ), es-
tão alinhados horizontalmente. A análise de velocidade
através da migração, MVA, pode ser formulada como um
problema de otimização não-linear utilizando-se funções
objetivo para avaliar a coerência de eventos horizontal-
mente alinhados (Chauris and Noble, 2001).
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O semblance diferencial foi proposto Symes & Caraz-
zone (1991) como medida de coerência para análise de
velocidade. A relação entre o modelo de velocidade e o
volume migrado é determinada pela integral de migração
em tempo:

I =

∫
dξW (ξ, h, x, τ ;V )D[ξ, h, t = tD(ξ, h, x, τ ;V )] , (1)

em que, ξ indica a coordenada do CMP, W (ξ, h, x, τ ;V )
a função peso (Peles et al., 2001), D representa os da-
dos em famílias de afastamento comum e tD indica a
curva de difração utilizada para migração em tempo,

tD(ξ, h, x, τ ;V ) =

√
(ξ + h− x)2

V 2(x, τ)
+
τ2

4

+

√
(ξ − h− x)2

V 2(x, τ)
+
τ2

4
. (2)

Para a análise de velocidade usando a migração o sem-
blance diferencial normalizado é definido pela função ob-
jetivo:

J(I, V ) =
1

2

∫
dx

∫
dτ

∫
dh

[
∂
∂h
I(x, τ, h;V )

]2∫
dτ ′
∫
dh′I2(x, τ ′, h′;V )

.

(3)

Chauris & Noble (2001) aplicaram este funcional para a
análise de velocidade através de migração. O modelo
de velocidade pode ser estimado através de métodos
de otimização não-linear aplicados a este funcional se
o gradiente de J(I, V ) em relação ao modelo de veloci-
dade V (x, τ) for conhecido (Nocedal and Write, 2000).
Para avaliar este gradiente pode-se aplicar o método de
estado adjunto (Plessix, 2006; Chavent, 1974).

Inicialmente se estende a função o objetivo a ser mini-
mizada

L(I, λ, V ) = J(I, V )

+

∫
dx

∫
dτ

∫
dhλ(x, τ, h)F (x, τ, h) (4)

em que, λ(x, τ, h) é o estado adjunto e

F (x, τ, h) = I(x, τ, h) (5)

−
∫
dξW (ξ, h, x, τ ;V )D[ξ, h, tD(ξ, h, x, τ ;V )] = 0.

O passo seguinte é a avaliação da variação deste fun-
cional em relação a I, λ e V . Exigindo-se que a vari-
ação em relação a I se anule determina-se a expressão
para o estado adjunto, λ(x, τ, h). Sob esta condição a
variação de L em relação a V , devido ao vínculo da e-
quação (5), coincide com a variação de J em relação a
V que é o gradiente desejado (Mulder and ten Kroode,
2002). Para o semblance diferencial se obtem para o
estado adjunto

λ(x, τ, h) =
1

N (x)

(
∂2I

∂h2
+
SD(x)

N (x)
I

)
, (6)

em que

N (x) =

∫
dτ

∫
dhI2(x, τ ′, h′;V ) (7)

e

SD(x) =

∫
dx

∫
dτ

∫
dh

[
∂

∂h
I(x, τ, h;V )

]2
. (8)

O gradiente da função objetivo é

δL(I, V ) = δJ(I, V ) =

−
∫
dx

∫
dτδV (x, τ)

∫
λ(x, τ, h)∫

dξW (ξ, h, x, τ ;V )D[ξ, h, tD]
∂tD
∂V

, (9)

considerando-se que a derivada da função peso em re-
lação a velocidade tem ordem inferior que ∂tD/∂V no
limite de altas frequências.

Para a implementação deste resultado é necessário uma
parametrização para o modelo de velocidade. Neste tra-
balho o modelo é representado na forma

V (x, τ) =

Nx∑
I=1

Nτ∑
J=1

VIJBI(x)BJ(τ) (10)

em que as funções base BI e BJ são B-splines, VIJ
são os coeficientes que representam o modelo de ve-
locidade, Nx e Nτ indicam o número de nós nas coor-
denadas x e τ , respectivamente. Substituindo-se este
resultado em (9) se obtem a expressão final para o gra-
diente da função objetivo em relação aos coeficientes
VIJ ,

∂J

∂VIJ
= −

∫
dx

∫
dτBI(x)BJ(x)∫

dhλ(x, τ, h)

∫
dξW (ξ, h, x, τ)D[ξ, h, tD)]

∂tD
∂V

. (11)

Uma característica do semblance diferencial é sua menor
sensibilidade em comparação com o semblance para de-
tectar eventos de pequena curvatura. Em consequên-
cia, o semblance diferencial apresenta menos mínimos
locais que o semblance e melhor performance em méto-
dos automáticos de análise de velocidade através de al-
goritmos quasi-Newton (Chauris and Noble, 2001). Para
melhorar a resolução dos modelos estimados a partir de
MVA com semblance diferencial, aumentando a sensi-
bilidade da análise de velocidade a eventos de pequena
curvatura, Abbad et al.(2009) propõem uma permutação
aleatória dos traços nas famílias CIG antes de avaliar o
semblance diferencial e utilizar métodos de busca para
resolver o problema de otimização. Como alternativa a
esta abordagem propomos duas novas funções objetivo
para a MVA: o semblance diferencial estendido, e a com-
binação deste funcional com o semblance. Estas novas
funções objetivo podem ser otmizadas através de méto-
dos quasi-Newton.
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Alternativas ao semblance diferencial

Para aumentar a sensibilidade da função objetivo a even-
tos com pequena curvatura propomos estender o sem-
blance diferencial para traços não adjacentes em um in-
tervalo de afastamentos L, mantendo a diferenciabilida-
de da função objetivo. Um funcional com estas carac-
terística é o diferencial semblance estendido (SDE),

J(I, V ) =
1

2

∫
dx

1∫
dτ ′
∫
dh′I2(x, τ ′, h′)

(12)∫
dτ

∫ L

0

dγ

∫ H−γ

γ

dhWh(γ) [∆I(x, τ, h, γ)]2 ,

em que H é o afastamento máximo, L o intervalo de
avaliação de diferenças entre traços, Wh é uma ponde-
ração em função do afastamento e ∆I(x, z, h, γ) são as
diferenças

∆I(x, τ, h, γ) = I(x, τ, h+ γ)− I(x, τ, h− γ). (13)

Baseado nas observações de Abbad et al.(2009) inves-
tigamos a combinação do semblance diferencial esten-
dido com o semblance clássico (SDES) através do fun-
cional:

J(I, V ) =
1

2

∫
dx

1∫
dτ ′
∫
dh′I2(x, τ ′, h′)

(14)∫
dτ

∫ L

0

dγ

∫ H−γ

γ

dhWh(γ) [∆I(x, τ, h, γ)]2[
1−

∫
dτ ′
[∫
dhI(x, τ ′, h)

]2
H
∫
dτ ′
∫
dh′I2(x, τ ′, h′)

]
.

Devido ao seu maior custo computacional este funcional
pode ser aplicado como uma estratégia de refinamento
em modelos de velocidade previamente estimados atra-
vés do semblance diferencial ou do semblance diferen-
cial estendido. A avaliação do gradiente dos funcionais
(12) e (14) segue os mesmos passos descritos na seção
anterior.

EXPERIMENTOS NUMÉRICOS

Para avaliar o desempenho dos funcionais propostos uti-
lizamos o conjunto de dados Marmousoft (Billette et al.,
2003), uma versão suavizada de um do modelo Mar-
mousi (Versteeg, 1993). O modelo Marmousoft é a com-
binação de um campo de velocidade suave com um cam-
po complexo de refletividade. Este conjunto de dados
foi modelado através de teoria do raio e aproximação
de Born e, portanto, não apresenta múltiplas. Os dados
Marmousoft simulam um levantamento sísmico marinho
constituído de 261 tiros gravados em 96 receptores e es-
paçados em 25 m. Os afastamentos variam de 100 m a
2450 m e o tempo de amostragem é de 4 ms. Apesar
de suave este modelo apresenta variações laterais de

velocidade que violam as hipótese do imageamento em
tempo.

Em todos os experimentos numéricos o modelo de ve-
locidade foi estimado em uma malha regular com 8 nós
ao longo do tempo e 9 nós na coordenada horizontal.
O intervalo entre nós é 0.2 s no tempo e 1000 m no es-
paço. Apresentamos seções CIGs nas posições 4000 m,
5000 m, 6500 m e 7500 m para todos os modelos de ve-
locidade estimados. Os CIGs 4000 m, 5000 m estão em
regiões do modelo de velocidade com moderada vari-
ação lateral de velocidade de acordo as hipóteses da
migração em tempo. Os CIGs 6500 m, 7500 m estão
em regiões de maior variação lateral de velocidade que
violam as hipóteses da migração em tempo. A Figura
1 apresenta o resultado da migração dos dados Mar-
mousoft com um modelo homogêneo com velocidade
1500 m/s, este modelo foi o modelo inicial em todos
os testes descritos a seguir. Os CIGs resultantes para
este modelo são mostrados na Figura 2. A curvatura
dos eventos nestas seções indica que este modelo não
é consistente com os dados.

Efetuamos a estimativa do modelo de velocidade através
do semblance diferencial (SD), equação (3), do sem-
blance diferencial estendido (SDE), equação (12), e da
combinação do semblance diferencial estendido com o
semblance (SDES), equação (14). Para a inversão com
os funcionais DSE e DSES tomamos L = 4 e peso
unitário. A função objetivo foi avaliada seções CGI a
cada 50.0 m. As Figuras 3, 4 e 5 mostram as seções CIG
para cada uma destas estimativas, respectivamente. Es-
tes resultados indicam que os três funcionais foram efi-
cazes em estimar modelos de velocidades consistentes
particularmente na região de moderada variação lateral
de velocidade do modelo Marmousoft, CIGs em 4000 m
e 5000 m. Nas regiões de maior variação lateral de ve-
locidade, a perda de focalização é causada pelos não ali-
nhados horizontalmente nos CIGs em 6500 m e 7500 m.
A semelhanças entre os CIGs correspondentes para os
modelos de velocidade estimados através dos três fun-
cionais decorre deste conjunto de dados sintéticos não
apresentar ruído e variações locais amplitude e fase ao
longo dos eventos, como se poderia esperar em apli-
cações a dados reais. Uma avaliação quantitativa dos
resultados está indicada na Tabela 1. Observa-se que os
modelos estimados com os funcionais propostos, SDE e
SDES, apresentam melhores valores de coerência que
o modelo estimado usando semblance diferencial. Parti-
cularmente, a combinação do semblance diferencial es-
tendido com o semblance, SDES, estimou o modelo de
velocidade com maior valor de coerência sobre todos os
CIGs.

A Figura 6 mostra o modelo de velocidade estimado u-
sando o funcional DSES, a imagem migrada correspon-
dente está indicada na Figura 7. A focalização dos even-
tos é muito boa exceto no intervalo de 5500 m e 7500 m
e abaixo de 0.5 s, região que o modelo Marmousoft a-
presenta maior variação lateral de velocidade.
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Figura 1: Imagem migrada com o modelo de velocidade
inicial homogêneo.
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Figura 2: Seções CIG para modelo homogêneo com ve-
locidade 1500 m/s. A curvatura acentuada dos eventos
indica que o modelo não é consistente com os dados.

Função Coerência
Objetivo SD SDE SDES

SD 15,1 237,2 100,8
SDE 14,9 236,3 98,3

SDES 14,6 226,4 95,2

Tabela 1: Medida de coerência após a análise de veloci-
dade. Cada linha indica o funcional utilizado para esti-
mar o modelo de velocidade. Nas colunas, a medida de
coerência avaliada sobre todos os CIGs para cada mo-
delo de velocidade estimado.

CONCLUSÕES

Apresentamos dois funcionais para análise de veloci-
dade usando migração em tempo. O semblance diferen-
cial estendido generaliza o conceito de diferencial sem-
blance, podendo medir a diferença entre traços não ad-
jacentes em famílias CIG. Para melhorar ainda mais a
sensibilidade a eventos de pequena curvatura utilizamos
a combinação do semblance diferencial estendido com o
semblance clássico.

Experimentos numéricos nos dados sintéticos Marmou-
soft indicam que estes dois funcionais são eficazes para
estimativa de modelos de velocidade para a migração
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Figura 3: Seções CIG obtidas pelo semblance diferencial
SD.
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Figura 4: Seções CIG obtidas pelo funcional SDE.
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Figura 5: Seções CIG obtidas pelo funcional SDES.

em tempo. O modelo de velocidade estimado usando o
semblance diferencial estendido combinado com o sem-
blance clássico apresentou maior coerência, indicando
a maior sensibilidade deste funcional na estimativa au-
tomática de modelos de velocidade através de migração.
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Figura 6: Modelo de velocidade obtido pela MVA com o
funcional SDES.
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Figura 7: Imagem migrada com o funcional SDES. Ob-
serve a focalização dos eventos fora do intervalo entre
5500m e 7500m, regi ao em que a migração em tempo
é adequada.
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