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Resumo

Neste trabalho aplicamos a tomografia sismica de
tempos de transito no modo de transmissdo em dados
reais do Campo de Dom Jodo, Bacia do Recéncavo,
Estado da Bahia, Brasil. Esta Bacia representa um marco
da exploracdo de petrdleo no Brasil e vem sendo
exaustivamente estudada desde a década de 1950, e é
ainda a principal produtora do Estado da Bahia. Para o
procedimento da modelagem direta foi utilizado o tracado
de raios acustico para célculo dos tempos de transito e
para o procedimento inverso foi utilizado o algoritmo do
gradiente conjugado com regularizacdo através de
matrizes de derivadas. Os resultados mostraram que a
tomografia de tempos de transito € viavel para
caracterizagdo de reservatdrios com elevada taxa de
variacdo vertical de velocidade, que é o caso do Campo
de Dom Joédo.

Introducéo

A Bacia do Recdncavo, no Brasil, tem grande importancia
histérica e econdmica. Hoje ap6és muitos anos de
producdo, esta bacia encontra-se em avancado estagio
exploratério. Com a finalidade de aumentar a capacidade
de producédo como consequéncia do emprego de técnicas
de imageamento geofisico de maior resolugdo, a
PETROBRAS realizou levantamentos tomograficos em
alguns campos.

A tomografia € uma técnica de reconstrucdo de imagem
com muitas aplicaces em Geofisica. E baseada na ideia
de que um conjunto de dados observados consiste de
integrais de linha ao longo de alguma quantidade fisica
(Stewart, 1991). Nesse trabalho utilizamos a tomografia
de transmissdo para caracterizacdo de reservatérios
complexos cujos dados de entrada sdo os tempos de
transito medidos entre fontes e receptores e o0s
parametros de modelo sdo as vagarosidades (reciproco
das velocidades) do meio bidimensional, constituindo,
portanto, uma abordagem cinematica.

A inversdo tomogréfica pode ser classificada como um
problema inverso mal posto, devido ao fato das
condicbes de existéncia, unicidade e estabilidade n&o
serem completamente satisfeitas. Na resolugdo numérica
de problemas inversos, técnicas matematicas sé&o

empregadas com a intengdo de fornecer melhor
condicionamento. Os algoritmos iterativos de resolugéo
de sistemas lineares com regularizacdo possuem o
compromisso de fornecer solucdes fidedignas. Deste
modo, empregamos um método iterativo para resolu¢éo
de sistemas lineares. Os dados de entrada de inverséo,
que sdo os tempos de percursos entre fontes e
receptores, sdo determinados na etapa da modelagem
direta. O sistema ¢é regularizado por matrizes de
derivadas para minimizar a instabilidade, sendo que essa
regularizacdo possui um pardmetro A de fundamental
importancia para o seu sucesso (Bassrei & Rodi, 1993).
Optou-se pelo uso de uma técnica de escolha do A,
chamada de Médulo L proposto por Sa (1996) baseado
na conhecida Curva L.

Problemas Inversos

A inversdo é a técnica empregada em problemas que
estimam os parametros de um determinado modelo
utilizando os dados medidos como dados de entrada. De
forma contraria, a técnica de modelagem direta resulta
em criar um modelo sintético para a obtencdo dos
referidos dados. No processo de resolucao do problema
inverso, deve-se realizar uma analise prévia com relagéo
as questdes de existéncia, unicidade e estabilidade da
solucdo, se uma dessas condi¢Bes falha o problema é
dito mal posto.

O Método da Inverséo Linearizada

O método da inversdo linearizada comega com um
modelo inicial, m,, que é reformulado sucessivamente,
também conhecido como método de Gauss-Newton que
lineariza o problema néo linear g(m) = d, em torno de
uma solugdo aproximada. Entdo, a estimativa do modelo
€ obtida de forma iterativa resolvendo-se um sistema de
equacdes lineares a cada passo do processo iterativo. O
método convergira para o modelo associado ao minimo
da fungdo custo mais proximo de S(m,). Sendo assim, a
expressao para atualizar o modelo corrente é:

(GMHH*Ad* = (6T G)kAm*, (1)

onde Amk = m**! — mk é a atualizacio dos parametros
do modelo, estimada para a k-ésima iteracio; (G)* é a
matriz tomografica para a k-ésima iteracdo; Ad¥ é a
diferenca entre os tempos de transito observados e os
tempos de transito calculados na k-ésima iteragéo.
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O Método do Gradiente Conjugado

O Gradiente Conjugado (GC) é um método de otimizacéao
para encontrar a solucdo de um sistema linear Ax = y.
Trata-se de um método iterativo, 0 qual comega com uma
estimativa inicial x, que sera refinada a cada passo,
baseado na minimizagéo do residuo r* = y — Ax*. Por
causa dos erros de arredondamento durante a
computagdo numérica, a estimativa ap6s o ndmero de
iteragcdes x,;. NA0 serd a solugdo exata, e sim uma boa
aproximagdo da mesma (Hestenes and Stiefel, 1952). A
matriz A é simétrica positiva, e em até niter iteragGes
teremos encontrado uma aproximacao satisfatoria para a
solugdo do sistema. As férmulas seguintes consistem nos
passos do GC (Hestenes and Stiefel, 1952):

Po=To=Yy — Ax, (x¢ arbitrario) 2)
— ir)
% (PiAp)) ®
Xiy1 = X; + a;p;, (4)
Tiy1 =T — 0 Ap;, (5)
— (riv1,4p:)
Bi= (PiAp) )
Piv1 = Ti+1 + BiDi- (7)

Nas equacgdes acima (p;, r;) representa o produto interno
entre os vetores p; e r;; p; representa a direcdo que
conduz ao minimo e é o passo na dire¢cdo do gradiente
g = — r;. Para evitar que o algoritmo tome vérias vezes
uma mesma direcdo g; para a correcdo de x;,4, O
método do GC sugere que tomemos um conjunto de
direcdes p; tal que o vetor gradiente seja ortogonal a
nova direcao.

Regulariza¢éo e Modulo L

Na resolu¢gdo numérica de problemas discretos mal
postos, técnicas de regularizagdo sdo empregadas com 0
intuito de tornar a inversdo mais estavel. A solugdo pela
regularizagdo por matrizes de derivada permite
solucionar ndo o problema original, mas um problema
equivalente e mais robusto com relagdo as variagdes nos
dados de entrada. E para o processo linearizado,
partindo-se de um modelo inicial m°, significa atualizar os
pardmetros do modelo iterativamente por meio das
equacoes:

(GG + ADLD ) Am* = (6T)*Ad*. (8)

Na equacdo (8) A é uma constante positiva (A>0),
chamada de parametro de regularizagdo que controla a
quantidade de suavizagdo sobre a solu¢do. Quando

n = 0, D, corresponde a matriz identidade resultando em

uma regularizagdo de ordem zero. Para n=1, D,

corresponde a matriz da aproximacdo numérica da
primeira derivada e a regularizacdo € de ordem 1:

1100 000 - 0
0 -110 00 0 - 0
D,=| : |
0O -~ 00 00 -110
o -~ 0 0 0 0 0 -11

Quando temos n = 2, a regularizacdo é de ordem dois
que culmina no uso da matriz da aproximagdo numérica
da segunda derivada:

1 -2 1 0 00 O 0

0 1 -2 1 00 O 0
D, - .

0 0 0 01 -2 10

0 0 0 00 1 -21

O Mddulo L foi proposto por S& (1996) baseando-se na
chamada curva L. A curva L é uma ferramenta gréafica
utilizada de forma analitica para escolha do parametro de
regularizacdo, usualmente aplicada em problemas
inversos em Geofisica como pode ser verificado em
trabalhos como Santos et al. (2006) e Santos et al.
(2009). Na curva L as abscissas correspondem ao vetor
de erro entre os dados |le|| = ||Gm — d|| e as ordenadas
correspondem ao vetor da derivada discreta do modelo
estimado ||D,;m||. A ideia do Médulo L é a de medir a
distancia de um ponto da curva L até a origem dos eixos:

MODI? = [eTe —rTr]? + [(D,m)T(D,m)]%2.  (9)

Na equacéo (9) r é a estimativa do vetor ruido presente
nos dados. E o parémetro A ideal sera aquele que
minimiza essa funcao.

Procedimentos e Resultados

Os dados tomograficos foram adquiridos com geometria
poco a pogo ou XWP (do inglés cross well profile), como
decorréncia de um projeto de pesquisa de tomografia
sismica da UFBA e PETROBRAS. A aquisicao de dados
propriamente dita foi realizada pela Schlumberger. O
conjunto de dados utilizado nesse trabalho tinha um total
de 141 fontes e 140 receptores. Os pog¢os envolvidos
tinha bastante inclinacdo conforme pode ser visto na
Figura 1 (Oliveira, 2013).
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Figura 1: Representacdo gréafica da disposi¢cdo dos pogos em 2D,
coordenada Leste em UTM.

A Figura 2 mostra os tempos de transito validos, em
funcdo do numero da fonte e do numero do receptor.
Pode-se concluir que as regiées mais profundas foram as
mais iluminadas. Alguns cuidados foram necessarios
durante a modelagem direta, realizada por tragado de
raios. Para os 19.740 raios previstos, gerados
numericamente, apenas 14.200 foram registrados no
campo. E desses, apenas 14.048 foram validados apds a
remocéao dos erros de picking.
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Figura 2: Representacéo grafica dos tempos de transito adquiridos
no Campo de Dom Jodo. A barra de cores fornece os tempo de
transito em segundos.Os pontos em cor cinza representam tempos
de transito n&o validos.

O algoritmo de tragcado de raios demanda as
coordenadas de fontes e receptores. Para a inversao
propriamente dita é necessario um modelo de
velocidades. O modelo inicial foi homogéneo, com 3.100
m/s. Discretizamos a regido de interesse em 3.526
blocos, sendo cada bloco de 5 por 5 m. O tempo de
processamento para cada itera¢gdo, ou seja cada tragado
de raios, foi de aproximadamente 45 minutos e, em cada
iteracdo o sistema linear € resolvido 20 vezes, cada vez
com um parametro de regularizacao distinto.

Usou-se o0 Médulo L e erro RMS entre os tempos de
transito observados e tempos de transito calculados para
escolha do parametro A 6timi. Por ser um conjunto de
dados reais, sabe-se que os dados apresenta algum
ruido. Desse modo, deve-se utilizar alguma estimativa de
ruido para o Médulo L. O critério de parada foi o erro
RMS residual da distribuicdo de velocidade estimada
entre as iteracdes k e k + 1, ou seja,

1
AEy rms = N ?]=1(vlk+1 - VL!()Z' (10)

Foi aqui considerado um residuo de velocidade de 0.1
m/s, ou um maximo de 10 iteracdes, o que for alcancado
primeiro.

As Figuras 3 e 4 mostram a curva do Modulo L, para as
regularizacbes de ordem 1 e 2, respectivamente. Em
cada figura, o Modulo L é expresso em fungdo do
parametro de regularizagdo. Pelo critério de parada
estabelecido, foram realizadas 7 iteragdo com a
regularizacdo de ordem 1 (Figura 3) e 9 iteragdes com a
regularizacdo de ordem 2 (Figura 4). As Figuras 5 e 6
mostram curvas do erro RMS entre os tempos de transito
observado e os tempos de transito calculados, o que
denotamos por Eg; s, para regularizagoes de ordem 1 e
2, respectivamente. Dependendo da iteracdo k, o melhor
A ficou restrito no intervalo entre 108 e 101, para as duas
ordens de regularizacéo.

10 T T T T T T T

MODL

0.1 12 iteragao
2%iteragao
3%iteragao
42 iteragao
5% iteragao
62 iteragao
7% iteragao

1e-09  1e-06  0.001 1 1000 1e+06  1e+09
Parametro de Regularizagao

Figura 3: Curvas de Médulo L em func¢éo do parametro de
regularizacdo, para diferentes iteracéo e regularizacdo de ordem 1.
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Figura 4: Curvas de Médulo L em fungéo do parametro de
regularizagdo, para diferentes itera¢éo e regularizacéo de ordem 2.

Conforme ja mencionado, para a regularizacédo de ordem
1 a convergéncia foi obtida com sete iteragdes. A Figura
7 mostra o resultado para a primeira iteracdo e a Figura 8
depois de sete iteragBes. J4 para a regularizacdo de
ordem 2, foram realizadas 9 iteracdes, sendo que a
Figura 9 mostra o resultado para a primeira iteragédo e a
Figura 10 a nona iteracao.

Podemos notar claramente que as imagens obtidas nas
iteracdes finais sdo mais apuradas, em particular mais
interfaces séo reveladas, assim como essas camadas
estdo melhor definidas ou resolvidas. Um sumario dos
resultados pode ser encontrado na Tabela 1, onde
também, podemos concluir também que existe uma
convergéncia para um minimo local.

19 iteragao
2% iteracao
3 teragao ——
4% fteracao
5% iteracao
6% iteracan
77 iteracao
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Figura 4: Curvas de erro RMS entre vetor dado observado e vetor
dado calculado, em fungdo do parametro de regularizagéo, para
diferentes iteracéo, para regularizac@o de ordem 1.
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Figura 5: Curvas de erro RMS entre vetor dado observado e vetor
dado calculado, em fungdo do parémetro de regularizagdo, para
diferentes iteragdo, para regularizacdo de ordem 2.

Discussao e Conclusdes

A tomografia sismica combina dois aspectos importantes:
estimagcdo de propriedades fisicas e imageamento. A
ideia basica da tomografia de transmisséo linearizada é
bastante abrangente aplicavel em geofisica de
reservatorios. No entanto, requer um tratamento
matematico que lide com a néo linearidade e o fato de o
problema inverso ser mal posto. Neste sentido, foi
utilizada a inversdo linearizada através do método do
gradiente conjugado com regularizagdo por matrizes de
derivadas. A abordagem do Mddulo L foi utilizada para
selecionar o melhor parametro de regularizagéo 1°Pt,

Modelo Estimado
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Figura 6: Imagem tomogréfica obtida pelo método GC, com o
algoritmo de inverséo linearizada, para regularizacdo de ordem 1,
primeira iteracéo. A escala de cores representa a velocidade da onda
P, em m/s. A profundidade e a distancia horizontal sdo dados em
metros.
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Figura 8: Imagem tomogréfica obtida pelo método GC, com o
algoritmo de inversdo linearizada, para regularizagdo de ordem 1,
sétima iteragdo. A escala de cores representa a velocidade da onda
P, em m/s. A profundidade e a distancia horizontal séo dados em
metros.
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Figura 9: Imagem tomogréfica obtida pelo método GC, com o
algoritmo de inverséo linearizada, para regularizagdo de ordem 2,
primeira iteragé@o. A escala de cores representa a velocidade da onda
P, em m/s. A profundidade e a distancia horizontal sdo dados em
metros.
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Figura 10: Imagem tomogréfica obtida pelo método GC, com o
algoritmo de inversdo linearizada, para regularizagdo de ordem 2,
nona iteracd@o. A escala de cores representa a velocidade da onda P,
em m/s. A profundidade e a distancia horizontal sdo dados em
metros.

O uso da teoria do raio como uma aproximacgdo de alta
frequéncia para a propagagdo de ondas acusticas foi
vidvel porque o meio estudado ndo deve ter mudancas
bruscas de velocidade. Deve-se levar em conta que havia
uma regido sem raios, onde o resultado da inversao foi
inconsistente. Uma possibilidade para melhorar a
qualidade da solugdo pode ser a utlizagdo de perfis
sbnicos como uma informag&o a priori, uma vez que o
modelo inicial, tem um papel importante na inversdo. No
entanto, para a presente pesquisa essa informacdo néo
existia ou ndo estava disponivel. Finalmente, os
resultados mostraram que a tomografia de tempos de
transito pode ser utilizada para a caracterizacdo de
reservatorios com alta taxa de variagdo vertical,
semelhante a situacdo do campo de Dom Jodo, Bacia
Recéncavo.
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lteracao |

! B 5 7 8 9

2
Ordem de regularizacao | 1

1 1 1 1 1 1

APt L0® 10° 10®

Eyrms () 12,60 | 12.28 | 11,96

10® 107 107 1w
1167 | 1146 | 1144 | 11.43

N® 1929 | 2071 | 2196

2272 2358 | 3475 | 3526

AFE, s (m/s) 890 | 1.82 | 1.85

Ordem de regularizacao 2 2

LR | 119 | 017 | 0.02
2 2 2

[
-

,\upr l L')]U l L) I l[)]U

1L |11 lL‘)]U lL‘)]U lL‘)]U lD]U lL‘)]U

=

1198 | 1183 | 11.85 | 11.78 | 11.63 | 11.63

Eqrms (%) 12,76 | 12,41 | 12.13

1
A026 [ 3326 | 3526 | 3520 | 3526 | 3326

[
N© 3520
75

AFEypms (m/s)

1.89 1.6G8 163 | 1.19 | 032 | 0.10

Tabela 1: Resultados com dados reais usando inverséo linearizada através do método do gradiente conjugado com regularizagdo por matrizes
derivadas, n = 1 indica primeira ordem de regulariza¢cdo e n = 2 indica segunda ordem de regularizagéo. A°Pt é o parametro de regularizagdo ideal e
AE,.ns € a velocidade RMS residual entre iteracbes k e k + 1. N representa o nimero de iteracdes requeridas pelo método do gradiente

conjugado.
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