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ABSTRACT. There is considered a general approach to using & grori information in the problems of decomposition of seismic signals, which are essential in the
solution of the inverse seismic problems. We propose an effective algorithm, which substantially allowed to reduce the volume of 4 prior/ information needed in the
real data processing, and during the preparation of data for the solution of inverse dynamic seismic problems. The algorithm is based on the analysis of multivalued
components, which determine the volume and structure of 2 pror/ information needed to solve the decomposition problem. The algorithm is realized in two steps. In the
first stage we define the solution using pseudo & or7or7 information, ensuring stability and uniqueness of the solution. In the second step we define a minimum quantity
of available & pr7or/ information, which allows to obtain the exact solution of the problem.

Keywords: processing and interpretation of seismic data, signal decomposition,  pror/ information, inverse seismic problem.

RESUMO. Neste artigo considera-se uma abordagem geral sobre a utilizagdo da informagdo & pr7or7 na decomposicdo do sinal sismico observado, essencial a solugio
de problemas inversos da sismica. Através disto é possivel propor um algoritmo efetivo, com potencial para reduzir consideravelmente o volume da informagdo a priors,
necessdria durante a preparagdo dos dados para a solugdo do problema de inversdo da forma do sinal, e, também, no processamento de dados reais. O algoritmo est&
baseado na andlise de componentes multivalorados e permite determinar a quantidade e estrutura da informagdo & pr7or/, necessaria para a solugdo do problema de
decomposicao. 0 algoritmo € realizado em duas etapas. Na primeira, através da construgdo da solugao do problema e utilizando uma informagdo pseudo & priori, é
garantida a unicidade e estabilidade da solugdo. Na segunda etapa, determina-se a quantidade minima de informagao disponivel 2 prior7 permitindo, assim, obter a
solugdo verdadeira do problema.

Palavras-chave: processamento e interpretacdo de dados sismicos, decomposicao do sinal, informagao & pr7or7, problema inverso sismico.
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INTRODUGAO

A utilizagdo efetiva de informagdo 4 pr7or7 no processamento e
interpretagdo de dados sismicos ndo deve ser considerada como
um problema trivial. Usualmente, a solugdo é construida a par-
tir da experiéncia de trabalho da equipe com dados reais. Em
caso de problemas inversos da sismica muitas vezes é possivel
analisar a questdo, considerando as limitacdes do problema. Tal
consideragdo promove um melhor entendimento das particula-
ridades do problema sob andlise, e permite construir efetivos
procedimentos para utilizagdo da informagdo 4 prior7 no pro-
¢esso da solugdo do problema inverso. Este procedimento au-
menta a objetividade dos resultados e pode minimizar gastos
com a obtencdo da informagdo procurada. Como uma regra, tais
investigagOes sdo baseadas na andlise da estrutura do modelo
utilizado, e também, na andlise das caracteristicas do sistema de
observagGes, usadas para obter os dados iniciais.

Um dos exemplos classicos, onde a investigacdo do uso efe-
tivo da informagdo & priori pode assumir um carater formal, é o
problema de defini¢do precisa das corregGes estaticas temporais,
veja, por exemplo, Wiggins et al. (1976) e Stein et al. (2009).
InvestigacOes similares foram realizadas para o caso guando a
gstatica depende da frequéncia, veja Mitrofanov (1988) e Mitro-
fanov & Rachkovskaia (1993, 1996). Tais investigagdes, também
devem ser consideradas nas etapas de correcdo de amplitude e
forma do sinal, realizadas durante o processamento de dados
sismicos multicomponentes, veja, por exemplo, Van Vossen et
al. (2006) e Van Vossen & Trampert (2007). Estes problemas
sdo parecidos com decomposigdo estrutural do campo de onda,
que ocorre em problemas inversos sismicos de definicdo dos
parametros de objetos delgados, veja Mitrofanov & Priimenko
(2010). Por isso, as ideias propostas nestes trabalhos, serdo uti-
lizadas para a construcdo de um algoritmo 6timo para definigdo
das caracteristicas espectrais de objetos delgados alvos.

As questdes de utilizagdo da informagdo 2 prior/ séo atuais
em vdrios problemas da geofisica, veja, por exemplo, Medei-
ros & Silva (1996) e Silva et al. (2001). No caso de proble-
mas sismicos destacamos duas categorias de informagdo & pri/-
or/, as quais podem ser usadas no problema de decomposicdo
da forma de sinal. A principal diferenga entre uma e outra, re-
side na obtengdo de tal informagdo e sua apresentagdo. O pri-
meiro tipo de informagdo 4 prior/ inclui dados de investigagtes
geofisicas adicionais, ou resultados do processamento prelimi-
nar de dados sismicos. Por exemplo, no problema de definigdo
com precisdo das correces estaticas temporais pode ser utili-
zada uma informacdo sobre a velocidade média em relagdo a pro-
fundidade, proveniente do perfil actstico ou check-shot. Esta

informacdo, também pode ser (til na estimativa da forma do si-
nal sismico. Como outro exemplo, desta informagdo, serve as
condicGes de coincidéncia das corre¢es estéticas ou da forma do
sinal em pontos de intersecdo de diferentes perfis sismicos.

0 segundo tipo de informagdo & prior7 esta baseado em
suposices ligadas aos dados sismicos, ou com a teoria dos
métodos sismicos. Por exemplo, considerando o processamento
do sinal refletido de um horizonte alvo, podemos supor que
a forma deste sinal sofrerd pequenas modificagbes ao longo
do horizonte. Isto estd conectado com variag0es suaves no re-
levo da estrutura. No entanto, as caracteristicas e forma do sinal
podem assumir uma estrutura bem complexa.

Estes tipos de informagGes 2 or/or’ podem ser representados
de vdrias maneiras. Um dos exemplos mais simples de informa-
¢do 4 prior do primeiro tipo é quando se conhece os valores de
parametros desconhecidos em alguns pontos do perfil sismico,
ou, é possivel determinar tais valores através de investigagGes
sismicas adicionais. Além disso, usando os resultados do pro-
cessamento preliminar podemos concluir que em algumas dreas
ou horizontes, sera possivel obter estimativas estaveis, para certo
conjunto de pardmetros. Tais estimativas, também podem ser
usadas como informagdo & priori. As caracteristicas estaticas
ou as condigBes semelhantes representam a forma mais sim-
ples do segundo tipo de informacdo, as quais podem ser aplica-
das para estimar alguns parametros desconhecidos do modelo.
Por exemplo, utilizagdo da condicdo sobre o valor zero da gran-
deza média de variagGes de um pardmetro. Uma informagdo es-
sencial do segundo tipo é a suposigdo, para alguns parametros,
sobre auséncia de componentes de menor grau, i.e., em al-
guns problemas é possivel determinar somente as variagdes de
frequéncias altas de pardmetros correspondentes. Tal tipo da in-
formacdo  prior/ € generalizado através de algumas condicdes
sobre fungdes, normalmente utilizadas na decomposigdo dos pa-
rametros do problema. No caso de modelos lineares, tais con-
digOes, basicamente, viabilizam a reducdo da dimensionalidade
do ndcleo do operador linear de problema, excluindo alguns
componentes multivalorados.

Os dois tipos de informacdo & prior/ apresentam vantagens
e desvantagens. O primeiro tipo é mais favordvel quando os
algoritmos garantem elevada precisdo na definicdo dos pardme-
tros. Mas, isto nem sempre é possivel realizar na pratica. As-
sim, para resolver o problema de correcdo estatica como fun-
¢do da frequéncia, é necessdrio conhecer as propriedades es-
pectrais em alguns pontos da superficie do registro que contém
as fontes e receptores. Isto demanda a execucdo de servigos
adicionais caros, que usualmente ndo sdo realizados em da-
dos reais. Para o segundo tipo da informacdo & pr/or7, em se
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tratando de dados reais, é impossivel garantir a realizacdo das
suposicGes usadas na formulagdo do modelo. Mas, este tipo de
informagdo 4 pr/or7 pode ser facilmente incorporado no fluxo de
processamento de dados tornando-o mais estavel em relagdo a
ruidos. Desta forma, mesmo considerando as limitagoes do al-
goritmo proposto, serd mostrado abaixo, como os dois tipos de
informagdo 2 or/or/ podem ser usados em conjunto, um comple-
mentando o outro.

Frequentemente a informagdo & pr7or/ é representada como
um sistema de equac0es lineares:

HO™ — ¢, (1)

onde 0™ & o vetor de parametros desconhecidos do modelo,
H ¢ a matriz que define o sistema de equagOes algébricas li-
neares, ¢ € o vetor construido com base na informagdo @ priori.
Usualmente 8™ considera o vetor dos pardmetros do modelo ,
apesar de ser possivel utilizar outras representagoes, que garan-
tam uma correspondancia biunivoca entre os vetores 8 ¢ 6.
A sequir, na construgdo dos algoritmos, vamos considerar uma
representagdo comum para os vetores @ "

E desejével ter a informacdo @ prior/ completa, que possibi-
lite a obtencdo de valores simples dos pardmetros do modelo.
Formalmente, isso significa que a informacdo & prior/ deve ga-
rantir a unicidade da solugdo do seguinte sistema em comum:

A9 = y

HO™ = ¢ )

onde a primeira equagdo corresponde ao problema inicial com
operador A e vetor y, construido com base nos dados iniciais.
A completude da informagdo sismica ndo é uma condigdo ne-
cessaria em vérios algoritmos utilizados na solugdo de proble-
mas inversos, ou na estimativa de pardmetros desconhecidos do
modelo (por exemplo, em algoritmos iterativos). A ndo com-
pletude da informagdo deve ser levada em conta nas etapas de
interpretacdo, para garantir a confiabilidade da interpretagdo dos
resultados obtidos.

Quando o modelo inicial pode ser representado na forma li-
near, i.e., 0 operador A pode ser representado na forma de uma
matriz, a condigdo de completude é de facil formulagdo. Isto é
feito com base na definicdo de vetores do ndcleo da matriz A;
tais vetores terdo sua estrutura simplificada em relagdo as ob-
servagOes admissiveis (Goldin & Mitrofanov, 1975). Neste caso,
é simples indicar as condicOes para que as observag@es iniciais
se tornem admissiveis. Estas condigGes quase sempre podem ser
garantidas em situac@es reais. Por isso, a seguir vamos conside-
rar a hip6tese que estas condigdes serdo cumpridas.
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MODOS DE SELECAO E UTILIZACAO DA INFORMACAO
A PRIORI

Conforme mostrado em Mitrofanov & Priimenko (2010), 0 mo-
delo de decomposicdo da forma do sinal, usado na solugdo do
problema inverso para objetos delgados locais, pode ser repre-
sentado na forma linear. Assim, podemos considerar 0S proces-
S0s para selecdo e utilizagdo da informagdo 2 prior/ quando a pri-
meira equagdo no sistema (2) € um sistema de equaces lineares.
Abaixo indicamos os trés modos mais difundidos para solugdo
de problemas correspondentes.

1. Solugdo sequencial do sistema (2): resolver inicialmente
a segunda equagdo matricial, achando uma parte do ve-
tor 8. Depois substituindo estes valores na primeira
equacdo matricial, definimos o resto dos pardmetros do
modelo.

Desvaniagens do método:

o Necessidade de repetir o processo para solugdo do
sistema cada vez que a matriz H varia (a matriz A
do problema original € fixa);

o Dificil analise das propriedades estatisticas das es-
timativas obtidas na presenca de ruidos em obser-
vagOes iniciais;

o Complexidade na definigdo de linhas linearmente
dependentes da matriz A, quando a dimensdo do
problema inicial € grande. Neste caso € dificil veri-
ficar se a informagdo & prior/ disponivel esta com-
pleta.

2. Com base no processo iterativo, constrdi-se uma solucdo
0™ usando a primeira equacdo matricial do sistema
(2), veja, por exemplo, Wiggins et al. (1976), que coin-
cida com a solugdo verdadeira do problema 6™ com
a precisdo até os vetores de ndcleo ker A da matriz A.
Em seguida, resolvendo o sistema

H(O™ — ™) =c—HO™ (3)

é possivel achar os valores do vetor de diferencas
AO™ — 9m _ 9™ ¢ ker A. A sequir, definimos
a solucdo do problema ™.

Desvaniagens do mélodo;

o Baixa velocidade de convergéncia do processo ite-
rativo para diferengas significativas entre os valores
méximos e minimos (diferente de zero) dos autova-
lores da matriz A;
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3.

o Complexidade da andlise estatistica e computacio-
nal das propriedades das estimativas obtidas.

Utilizagdo de multiplicadores de Lagrange nas condigGes
(1) para minimizar o funcional objetivo do problema ori-
ginal. Neste caso, conforme Golub & Van Loan (1996),
temos o seguinte sistema de equagoes matriciais:

ATAG™ +HTL = ATy

HO™ = ¢ @

onde A é o vetor de multiplicadores de Lagrange, o
simbolo 7 significa a transposicdo de matriz. Quando a
informagdo 4 prior7 esta completa, a matriz expandida do
sistema (4) ndo é degenerativa. Por isso, pode ser cons-
truida a sequinte matriz inversa:

AD

A<4>)

ATA HT\ AD
H 0 ~\A®

que define a solugdo do sistema (4) da seguinte forma
0" = AMATy + A@c. Nesta situagdo & sim-
ples mostrar que esta solugdo coincide com a solugdo do
problema inicial até a precisdo dos vetores do nlcleo da
matriz A. Por isso, podemos usar a segunda equacdo
matricial para definir as correspondentes diferengas, co-
mo realizado no segundo método, e construir a solugdo
exata do problema.

Desvaniagens do mélodo:

o Necessidade de repetir 0 processo da solugdo do
sistema cada vez que a matriz H varia;

o Degradacdo da qualidade das estimativas dos pa-
rametros do modelo, quando a matriz é mal condi-
cionada e expandida. Isso depende essencialmente
da forma da matriz H, que usualmente, é definida
em funcdo da estrutura e do volume da informagdo
apriori disponivel.

Na construcdo do sistema das equacgdes lineares do mo-
delo inicial para os vetores @) usamos uma decompo-
sicdo do vetor por uma base { /.}. Através da escolha
das fungBes f; & possivel diminuir ao maximo o ndcleo
da matriz A. Isto acontece pela exclusdo dos componen-
tes, que ndo pertencem ao conjunto correspondente de
fungdes. Assim, a utilizagdo de decomposigGes com base
nas funcdes trigonométricas, aplicadas em problemas da

corregdo estatica temporal e da forma do sinal refletido
(Sysoev & Evdokimov, 1986), permite excluir do nicleo
0S componentes polinomiais no espago L(R), i.e., para
intervalos infinitos de modificagdo dos pardmetros.

Entretanto, em situagGes reais, as variagdes dos parametros
sdo limitadas. Por exemplo, a variagdo da forma de sinal ao
longo do perfil é limitada pelo seu comprimento. Por isso, a ndo
unicidade da definicdo dos componentes polinomiais do modelo
de corregOes estaticas temporais (Wiggins et al., 1976) é mani-
festada em alguma parte do espectro espacial dos pardmetros
e ndo é definida de forma simples (Mitrofanov, 1988). Neste
€aso Serd necessaria a utilizagdo de procedimentos adicionais de
reqularizacdo. Entretanto, até o presente momento, ndo existe jus-
tificativas suficientes para tais procedimentos. No entanto, estes
procedimentos, também ndo resolvem o problema de definigdo
e utilizagdo da informacdo & pr/or/, porque contribuem somente
para eliminagdo dos componentes multivalorados da solugdo do
problema, mas ndo os determinam. As circunsténcias indicadas
representam defeitos do método.

Desta forma, através da analise dos métodos é possivel for-
mular as condigGes basicas para escolha de algoritmos efetivos
de definicdo e utilizacdo da informagdo 4 prior.

1. Deve ser garantida uma reorganizagdo efetiva da solugdo
do problema original, no caso de modificagdo ou adita-
mento da informagdo 4 prior,

2. Algoritmos devem ser velozes e estaveis em relagdo a todo
procedimento de definicdo dos pardmetros do modelo;

3. Algoritmos devem contribuir para minimizagdo da quan-
tidade de dados & pr/or/, que garantem a unicidade da
solucdo do problema com nivel de precisdo estipulado 2
priort.

A sequir apresentamos um algoritmo, que pode satisfazer as
exigéncias acima indicadas. Este algoritmo se baseia no conceito
da informagdo pseudo & pr7or/ formulado em Mitrofanov (1988).

ALGORITMO PARA DETERMINAGAO DE COMPONENTES
MULTIVALORADOS

Em todos os casos de utilizagdo da informagdo & priors € im-
portante definir ou fixar vetores do nlcleo da matriz A. Estes
vetores caracterizam completamente 0s componentes multiva-
lorados dos pardmetros do modelo. Portanto, o estudo da es-
trutura dos componentes é essencial para formagdo e utilizagdo
da informagdo & priori em modelos regressivos (Yuan et al.,
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2007; Lauer & Bloch, 2008). Em particular, esta informagdo
pode definir o sistema (1). Isto, por sua vez, permite aperfeicoar
a estrutura da informagdo 2 pr7or7, garantindo um volume mini-
mo, & também, uma melhor estabilidade estatistica das estimati-
vas obtidas através desta informacdo. E importante ressaltar que,
na bibliografia matemética ndo foi possivel encontrar outro algo-
ritmo efetivo de construcdo de ndcleo da matriz A, para um sis-
tema de equacGes lineares qualquer. Usualmente, esta analise
se restringe a investigagdo de valores singulares, que ndo apre-
sentam a informagdo completa sobre a estrutura de vetores. Por
isso, tal algoritmo foi elaborado como uma parte da solugdo
geral do problema de uso efetivo da informagdo & prior7. Com
base neste algoritmo, efetuamos uma decomposicdo singular
da matriz A, chamada #-decomposi¢do (Lawson & Hanson,
1995). A partir do uso da decomposicao ortogonal, é sabido que
uma matriz retangular pode ser representada como uma matriz
triangular superior ou inferior. Portanto para a matriz A do sis-
tema (2) de tamanho N x K pode ser escrita a igualdade:

QAT =L (5)

onde L é a matriz triangular inferior de tamanho N x K, e
Q, T sdo as matrizes ortogonais de permutagdes de linhas e
rotag0es de tamanhos N x N e K x K, correspondentes. 0s
vetores coluna da matriz L t€m a seguinte forma

Li=(0,...,0, 041y s b 0,0, )T,

onde os vetores I; =0 para j > r & r = rank(A).

Agora, consideremos que a parte esquerda da igualdade (5)
representa a agdo do operador QA nos vetores coluna da matriz
T. O resultado de tal operagdo (considerando até permutagdo
de linhas) é equivalente a operacdo com a matriz A. Entdo, de
acordo com a estrutura da matriz L, para j > r, temos:

QAt, = 0

onde t; sdo os vetores coluna da matriz T, que pertencem ao
nlcleo da matriz A. A seguir, levando em conta a independéncia
linear das colunas da matriz T, obtemos o conjunto completo de
vetores t;, para j = + 1, ..., K, que formam uma base do
subespaco considerado.

Assim, para uma descricdo completa dos vetores de nlcleo
para qualquer matriz retangular A, basta construir as matrizes
T e L. Em tais construgdes é Gtil usar a definicdo da matriz
T, como uma matriz de rotagdo completa, construida como um
resultado da multiplicagdo de matrizes de rotagdo elementar.
Estas dltimas podem ser construidas de vdrias maneiras. Por
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nossa opinido, a melhor definigdo é:

1

) —

1

Note que todos o0s elementos na diagonal principal da matriz
acima sdo iguais a 1, menos os elementos com indices (i, i)
e (/,j), que sdo iguais a c. Todos os outros elementos da
matriz, menos 0s elementos #;; = s € ¢;; = —s, Sd0 iguais
a0. Além disso ¢? + s = 1.

Apds a construgdo das matrizes T e L e andlise dos elemen-
tos diagonais da matriz L, é possivel selecionar todas as colu-
nas da matriz T, correspondentes aos elementos diagonais nu-
los, e que formam uma base do ndcleo da matriz A. Esta base
caracteriza completamente a estrutura do subespago dado, € per-
mite determinar 0s componentes do modelo, que ndo podem
ser reconstruidos de forma tnica. Note que é preciso conside-
rar a questdo sobre definicdo e utilizagdo da informagdo 2 prior/,
em relagdo a estes componentes.

Consideremos alguns exemplos de utilizagdo do algoritmo
para a definigdo de componentes multivalorados dos parametros
em alguns modelos de decomposigdo da forma do sinal, propos-
tos em Mitrofanov & Priimenko (2010). Inicialmente considere o
modelo de corregdo estatica— um problema cldssico de correcdo
de dados sismicos. A construcdo e andlise da estrutura dos com-
ponentes multivalorados dos pardmetros (vetores de nicleo da
matriz A) permitem, neste caso simples, obter resultados conhe-
cidos. Isto é elucidado em um experimento numérico (Fig. 1).
A Figura 1(a) mostra a geometria de aquisi¢do de um sistema
de observages multicanal, com 40 fontes e 12 receptores para
cada fonte. A distancia entre fontes foi igual a distancia entre re-
ceptores. Entdo, o ndmero total de observag@es foi igual a 480,
e 0 nimero de pardmetros desconhecidos foi igual a 271, entre
eles: 40 para fontes, 51 para receptores, 90 para variages do
tempo de chegada para pontos médios comuns (CMP), 90 para
variacGes da velocidade, com respeito a estes pontos.

A modelagem numérica e analise de nimeros singulares,
realizadas para matriz A correspondente, mostram que neste
caso a dimensionalidade do nucleo € igual a 13. Ao mesmo
tempo, os valores dos nlimeros singulares, que correspondem
aos vetores de ndcleo da matriz A, sdo bem separados dos
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48

36

24

12

0

W
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(c)

Figura 1 — Andlise da estrutura dos vetores de nicleo para um sistema de observagdes regular: (a) sistema de observagdes; (b) valores do logaritmo dos
ntimeros singulares com indicagdo de uma drea separada, correspondente aos vetores de nucleo; e (c) valores normalizados dos vetores de niicleo construidos.

outros ndmeros (Fig. 1(b)). Estes valores sdo na ordem de 10
VEZeS Menores que outros ndmeros singulares. 1sso esta de
acordo com os resultados obtidos antes (Wiggins et al., 1976).

Ao mesmo tempo, a utilizagdo do algoritmo proposto para
definicdo dos vetores de ndcleo fornece uma importante infor-
macdo adicional. Assim, da estrutura destes vetores (Fig. 1(c)) é
possivel concluir que, em problemas de correcdo estdtica, existe
a possibilidade de ocorréncia de dois tipos de ndo-unicidade.
0 primeiro tipo tem uma estrutura polinomial bem definida, e esta
ligado com as interagGes dos parametros do modelo. O segundo
tipo é definido pela estrutura do sistema de observagoes, e esta
relacionado com as dreas dos extremos do sistema de observa-
¢Oes, manifestando-se em vetores de ndcleo, como um compo-
nente de alta frequéncia.

A influéncia da estrutura de observacdes na unicidade da
solucdo do sistema de equagdes lineares, baseado nas limitagcdes
do método estatistico-espectral foi indicada em Goldin & Mitro-
fanov (1975), mas somente o desenvolvimento do algoritmo pro-
posto permite considerar, de forma mais completa, este aspec-
to do problema. Em particular, este desenvolvimento evidencia
que, para sistemas de observages regulares e densos, 0 Se-
gundo tipo de ndo-unicidade pode ser removido se as partes dos

extremos do sistema de observacdes também forem removidas
(Fig. 2). Neste caso, o namero de vetores de base de nucleo
reduz-se a 5. Os vetores sdo representados por polindmios de
terceira ordem, com respeito aos pardmetros de fontes, recep-
tores, pontos médios comuns; e, também, de ordem zero, com
respeito ao pardmetro de variagdo da velocidade. Um resul-
tado similar foi obtido usando conceitos de aproximagao para a
analise da estrutura dos componentes multivalorados do modelo
da correcdo estatica (Taner et al., 1974).

A Figura 3 ilustra um resultado interessante sobre a influén-
cia da estrutura do sistema de observages na estrutura dos com-
ponentes multivalorados. Note a auséncia de quatro fontes na
parte central do sistema de observagGes irregular. Neste caso,
0 nimero de valores singulares, correspondentes aos vetores
de nicleo, aumentou até 9 (Fig. 3(b)). Também é possivel ob-
servar, que em uma parte dos pardmetros do modelo ocorre
uma modificagdo na estrutura dos vetores de ncleo. Através da
andlise da Figura 3(c) podemos notar a complicacdo da estrutura
dos vetores em fungdo dos pardmetros de fontes e pontos CMP.
Isto esta ligado com a irregularidade do sistema de observacgdes.
Desta forma, quando se deseja eliminar este tipo de ndo-unicida-
de, € necessario ter uma informacdo & prior/ adicional. Através
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Figura 2 — Andlise da estrutura dos vetores de nticleo para um sistema de observagdes truncado nos extremos: (a) sistema de observagdes; (b) valores do logaritmo
dos nimeros singulares com indicagdo de uma drea separada, correspondente aos vetores de nicleo; e (c) valores normalizados dos vetores de ndcleo construidos.

da andlise da estrutura dos vetores de ndcleo é possivel definir
a forma e o0 volume da informacdo adicional. Ao mesmo tempo,
em fungdo dos pardmetros de fontes e de velocidade, a irregula-
ridade do sistema de observaces é suficiente para a resolugdo
do problema em questdo. Isto é manifestado pela auséncia de
perturbacdo da estrutura dos componentes de vetores de ncleo,
correspondentes.

Em um experimento real, quando se deseja considerar as
questoes de formacdo de dados & prior/, & necessario levar
em consideracdo tais complicactes da estrutura dos vetores de
ndcleo. Por isso, quando o sistema de observacdes ndo é re-
gular, é necessario uma analise especial dos vetores de ndcleo
para a definicdo precisa de suas estruturas. Essa observagao
pode ser importante na etapa de processamento e separacdo
das ondas convertidas. Nestes tipos de ondas, isto é atribuido
a falta de simetria do hoddgrafo. Algumas situagGes, similares
a esta, podem ser observadas no processo de transformacdo
de observagOes para solugdo do problema inverso para objetos
locais do meio, veja Mitrofanov & Priimenko (2010).

Brazilian Journal of Geophysics, Vol. 29(2), 2011

METODO EFETIVO DE UTILIZAGAO DA INFORMAGAO
A PRIORI

Conforme ilustrado anteriormente, a linearidade do problema
inicial ¢ uma etapa essencial na construcdo e utilizacdo da
informagdo & priori. A andlise da informagdo & pr7ori pode ser
feita através da estrutura dos vetores de ndcleo do sistema de
equacdes lineares correspondentes. Tal investigacdo pode ser
realizada formalmente, e com base nesta investigagado € possivel
construir esquemas efetivos para utilizacdo de dados a prior,
aplicaveis a vérios modelos e sistemas de observagGes reais.
Isto pode ser generalizado para problemas geofisicos em escalas
maiores, onde as observagbes ou suas transformagGes sao
apresentadas na forma de um sistema de equacdes lineares com
matriz retangular. Um exemplo disto sdo 0s problemas lineariza-
dos de tomografia. Por isso, 0 esquema de utilizagdo da informa-
cdo a priorf, proposto a sequir, & universal e pode ser usado para
a solugdo de diversos problemas.

0 esquema geral esta baseado em duas etapas de formagao
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Figura 3 — Andlise da estrutura dos vetores de niicleo para um sistema de observagdes irregular: (a) sistema de observag@es inicial; (b) valores do logaritmo de
nimeros singulares com indicagdo de uma drea separada, correspondente aos vetores de niicleo; e (c) valores normalizados dos vetores de nicleo construidos.

e utilizacdo da informacdo & priori. Na primeira etapa, ga-
rante a unicidade e estabilidade das solugbes obtidas, e na se-
gunda etapa — correcdo destas solugBes usando um volume
minimo de informacdo 4 prior/ obtida em experimentos reais. Esta
dltima permite, basicamente, minimizar 0s gastos para execucao
de investigacGes adicionais, necessdrias a obtencdo de dados
correspondentes. Além disso, o procedimento proposto permite
glevar a confiabilidade dos pardmetros estimados, sem possuir
0s defeitos indicados no segundo tipo de definigdo e utilizagdo
da informagdo & prior/. Qs métodos existentes para construgdo
da matriz inversa, aliados aos atuais recursos computacionais,
conferem elevado desempenho ao algoritmo, minimizando, as-
sim, as grandes dificuldades da primeira etapa do procedimento.
Em ambas as etapas, a analise da estrutura de vetores de nicleo
assume um papel primordial.

Consideremos a primeira etapa do procedimento proposto.
Nesta etapa, utilizando a estrutura de ndcleo da matriz A,
para 0 sistema original, construimos um sistema de equagoes
similar ao (1):

H.0™ = ¢ (6)

que corresponde a uma informagao pseudo 4 pr7ori. Neste caso,
¢ necessario que a matriz H, garanta um bom condicionamento
da matriz do sistema estendido (2). E importante que a informagéo
a priori possa ser formulada com independéncia absoluta das
particularidades do experimento geofisico real. Depois disto, é
possivel construir a matriz inversa

—1
ATA HI A AP
B WROEING) ")
H. 0 AL AL
de forma andloga a0 método de Lagrange de multiplicadores in-

determinados. Para ¢ = 0 isto permite determinar uma solugao
do problema original na seguinte forma:

9 — AUATy

Na auséncia da informagdo a priori, a solugo construida 6™
pode ser considerada como definitiva. Esta solugdo pode ser uti-
lizada para diferentes objetivos, mas é necessario considerar que
0s componentes multivalorados dos parametros foram definidos
ou fixados com base em uma informagdo pseudo & prior/, es-
colhida usando algumas consideragdes heuristicas e ndo confir-
mada por observacoes reais.
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A seguir, consideremos as questoes relacionadas com a
formagdo da informacdo pseudo & prior7, ie., da matriz H,
para problemas de decomposicdo da forma do sinal. Ao mesmo
tempo, levando em conta a ligagdo deste problema com os pro-
blemas de analise estatistica, aproveitamos algumas ideias so-
bre a criagdo da matriz propostas em Mitrofanov (1988). Se os
vetores de ndcleo admitem representagdo polinomial, entdo, as
combinac@es lineares de parametros, andlogas a diferencas fini-
tas, e que garantem, no sentido estatistico, a igualdade ao zero
dos coeficientes polinomiais, podem ser usadas como uma in-
formagdo pseudo & pr/ori. Um exemplo simples de tais combina-
¢Oes é apresentado a seguir:

Np Np/2 Np
D=0 v Y, w=0:
p=1 p=1 p=Np/2+1

(8)
Np/4 3Np/4 Np
= D wt X vp=0
p=1 p=Np/4+1 p=3Np/4+1

onde y,, sdo valores de algum parametro y do modelo o,
N, — namero de valores deste pardmetro. As Equagdes (8)
representam possiveis formas de introdugdo da informacao pseu-
do & prior/, que permitem eliminar a ndo-unicidade na defi-
nicao do pardmetro y. A primeira igualdade possibilita definir
as componentes constantes, as duas primeiras — componentes
lineares, e todas as trés — componentes parabélicas de vetores
de ndcleo. No caso da informagdo pseudo & pr/or/ dada, a matriz
H., sera composta somente por 0 e 1.

Na segunda etapa do procedimento usamos a informagao
a priori disponivel. Comegamos pela busca do vetor de erros
AO™ = 9™ _ o™ resolvendo a Equagdo (3), onde,
assim como o vetor 8, consideramos os valores dos para-
metros obtidos com base na informacdo pseudo & priorr. Atra-
vés de métodos modernos é possivel construir uma solugdo para
0 sistema de equacdes lineares com matriz retangular a partir
de qualquer volume de dados # prior/. Entdo, os valores do
vetor A9 e ker A sdo definidos de forma Gnica, e pos-
sibilita encontrar os valores exatos dos parametros do modelo
como 9™ = A9 1 g™

Se no processamento de dados reais a estrutura da matriz
inicial é preservada, por exemplo, no caso de esquemas ordi-
narios de observacdo, ou no caso da andlise de frequéncias, é
possivel preparar antecipadamente as matrizes AL, Isto eleva
drasticamente a velocidade do todo o procedimento e confere
vantagem ao método proposto. Ao mesmo tempo, ocorre a
simplificagdo da andlise de propriedades estatisticas das esti-
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mativas obtidas, porque as propriedades do vetor 05:”) foram
bem estudadas em varios artigos sobre estatistica. No nosso
Caso serd necessario considerar somente a modificagdo destas
propriedades, por conta da informagao & grior/, i.e., do vetor c.

ALGORITMO EFETIVO PARA DEFINIGAO E UTILIZAGAO
DA INFORMAGAO A PRIOR/

0 esquema proposto acima cria uma boa base algoritmica para
desenvolvimento de um programa que garante a definicdo e
utilizacdo efetiva da informacédo 4 prior/ no problema de decom-
posicdo da forma do sinal, e em métodos convencionais para
minimizagdo do funcional objetivo (Boyd & Vandenberghe, 2009).
Neste caminho atingimos vérias metas, e indicamos duas, que por
nossa opinido sdo mais importantes:

1. A estabilidade numérica das solucdes é completamente
definida pelas propriedades das matrizes dos sistemas de
equacOes lineares expandidas, andlogas ao sistema (4);

2. 0 uso da informacdo & prior7 disponivel ndo altera o nivel
de estabilidade da solugdo obtida. A precisdo da solugdo
final correspondera, completamente, a precisdo dos dados
aprior.

Consideremos algumas propriedades da solugdo, construida
com base no algoritmo correspondente. Se na construgdo da
solugdo 053") usa-se algum tipo informacédo & pr7or/ disponivel,
entdo as propriedades da solucdo final sdo definidas através do
seguinte sistema:

~(m)

0 =0+ Ag™

9" = AATy 9)
HAO™ = ¢ — HO™

onde H € a matriz que caracteriza a informagdo & priori. A
segunda equagdo do sistema (9) pode ser transformada em:

0 =9 — APH,H0™ + ADATe,  (10)
se considerarmos que
ATy =ATA0™ +ATe ¢ ADATA=1-APH".

Os vetores 87 ¢ & representam a solugdo verdadeira do
problema e um ruido aditivo do modelo inicial, corresponden-
te; a matriz A ¢ definida pela Equacdo (7), e T & a matriz
de unicidade.

0 sistema (9) e a Equacdo (10) possibilitam considerar
todas as particularidades da solugdo. Em particular, a andlise
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destes sistemas permite indicar as seguintes caracteristicas basi-
cas, que podem influenciar na qualidade das estimativas, obtidas
usando o algoritmo proposto em problemas de decomposicdo
da forma de sinal:

1. Propriedades de ruido e podem deslocar as estimativas
~(m) e
6", no caso de esperanga matematica diferente de zero.
Além disso, a dispersdo destas estimativas pode depender,
essencialmente, da relagdo sinal/ruido dos tragos iniciais.
Isto porque a dispersdo e é definida por esta relagdo;

2. Completude e precisdo de dados & pr7or/, também po-
dem influir no deslocamento de estimativas. Isso € con-
sequéncia da férmula da esperanca matematica das es-
timativas 6('"), que de acordo com (10) tem a seguinte
forma:

M{8} =™ — APH,0™ + ADATM(e} .

Mesmo se a esperanga matematica do ruido M{e} for
igual a0 zero, o componente A> H,.0 ™ estara presente
na esperanca matematica M{of{”) }, que serd igual ao
zero, somente quando a informacdo 4 prior/ corresponde
a estrutura dos parametros, ou quando, os dados & priori
gstao completos, e o deslocamento em valores do vetor ¢
gstiver ausente.

3. Forma do modelo inicial, que define a estrutura das ma-
trizes ATA e AL, e volume de informagdo @ prior
necessdria (que tem influéncia na razdo sinal/ruido) po-
dem ser um fator determinante para todo processo de
definicdo dos pardmetros. Selecionando um modelo com-
plexo multifatorial, & possivel melhorar a razao sinal/ruido,
mas, neste caso, Serd necessdrio um volume maior da
informagdo & prior/. Por conta dos componentes regu-
lares, descontados no modelo, a simplificagao do modelo
pode provocar decrescimento da razdo sinal/ruido e piorar
a qualidade de estimativas 8"

Em base do algoritmo proposto foram preparados médulos
de programa para a execucdo das seguintes tarefas:

o Formar matrizes do sistema de equag0es lineares iniciais
A para varios modelos de decomposicao da forma do si-
nal e da estrutura das observages iniciais;

o Definir e analisar os vetores de nicleo destas matrizes,
que permite formular as condi¢Ges necessarias para um
volume minimo de dados 2 priorr;

o Definir informagao pseudo & prior/, garantindo a solugdo
(nica e estavel do problema;

o Definir componentes multivalorados do modelo com base
nos dados & prior7 disponivel.

No desenvolvimento destes mddulos foram levados em conta
dois momentos importantes, que elevam a universalidade e efeti-
vidade dos programas preparados.

0 primeiro momento estd relacionado com os métodos de
construgdo dos vetores é(m). Nos programas propostos, 0s va-
lores do vetor é(m) podem ser as estimativas dos parametros,
obtidas por qualquer método efetivo. Entretanto, para todas as
gstimativas usadas, deve ser valida a seguinte condicdo: /odos
0S COmponentes mullivalorados devem Ser préservacos nestas
estimativas.

0 segundo momento esta relacionado ao volume de dados 2
priori necessarios para a simples definicdo de A, quando
existem varios modelos multiplicativos fatoriais e, em particu-
lar, modelo de decomposicdo da forma do sinal. Na sua base,
gsta o entendimento da razdo do surgimento das dependéncias
lingares em tais modelos. As dependéncias lineares sao provo-
cadas por ligages entre diferentes grupos de pardmetros, ou por
fatores do modelo original. Se a andlise de vetores de nicleo
possibilita entender o tipo destas ligacGes, por exemplo, de-
pendéncia polinomial até certo grau, entdo podemos aproveitar
a seguinte consideragdo: ndo é necessario ter um volume de
informagao & prior7, que permita definir cada componente mul-
tivalorado em grupo separado de pardmetros, mas € suficien-
te definir somente uma parte destes parametros para eliminar a
depend@ncia linear existente entre diferentes grupos de parame-
tros. O resto dos parametros, que possuem mais que um valor,
pode ser determinado usando o fato que os vetores gerais dos
parametros pertencem ao nicleo.

UM EXEMPLO

Como exemplo de utilizagdo efetiva da informagdo 2 prior/, no
problema de decomposicdo da forma do sinal, considere o se-
guinte experimento baseado no modelo de intervalo de trago,
contendo o sinal refletido do horizonte alvo:

Vij () =s5i()xr; (@)« Gigj ()% Li—j(t) + & (). (11)

Este modelo foi considerado em Mitrofanov & Priimenko
(2010), onde se levou em conta as mudangas da forma do sinal
em fungdo da distancia entre fonte e receptor.

A Figura 4(a) mostra o esquema do experimento. Este mo-
delo pode ser considerado a versao mais simples de um reser-
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vatorio brasileiro, situado numa drea de acunhamento do hori-
zonte alvo, quando o meio superior € homogéneo. Os sismo-
gramas sintéticos foram calculados considerando as limitagdes
do modelo proposto e baseado no método de otimizacdo, veja
Mitrofanov et al. (20093, b). A geometria de aquisicdo do sistema
de observages multicanal contou com 19 fontes e 13 recepto-
res para cada fonte. A figura ilustra a geometria de aquisi¢do e
distribuicdo de receptores, correspondentes a primeira fonte. O
intervalo entre fonte e receptor foi de 25m. No caso mais sim-
ples, quando as condiges de excitacdo e recepcdo sdo ideais,
i.e., as condigOes de recepgdo sdo constantes em todas as fon-
tes, foi utilizada a forma do sinal s(z). Note na Figura 4(b)
que o sinal observado, refletido do horizonte alvo, apresenta
variagOes na forma, relacionadas somente com as particularida-
des da estrutura do horizonte alvo.

No entanto, se existem variagGes nas caracteristicas das fon-
tes e dos receptores, as mudancas na forma do sinal podem
se tornar excessivamente complexas. Para simular esta situagao
no calculo dos sismogramas, foi definido um impulso s; (¢)
para cada fonte, onde i € o nimero da fonte utilizada. A Fi-
gura 4(a) exemplifica dois impulsos (i = 6, 12). Além disso,
nesta simulagdo considerou-se que em alguns receptores r; (¢)
pode ocorrer variagdes nas caracteristicas temporais e espec-
trais. Na Figura 4(a) sdo apresentados exemplos de receptores
com tais caracteristicas (i = 9, 13, 19). Neste caso, naFiguras
as mudangas na forma do sinal refletido podem ser vistas com cla-
reza. A andlise comparativa entre 0s tragos correspondentes, veja
Figuras 4(b) e 5, mostra como essas alteragdes podem ser sig-
nificativas. Obviamente, tais tragos irdo desempenhar um papel
significativo na solugdo de problemas inversos e na interpretagao
dos resultados de processamento.

Os exemplos das caracteristicas impulsivas de fontes e re-
ceptores, veja Figura 4(a), foram consideradas neste experimento
como uma informacdo 2 prior/ para corre¢do posterior da forma
do sinal. Gomo parte do experimento, um pogo foi posicionado
em 225 m, permitindo, assim, definir um impulso de incidéncia
normal sobre a zona de reflexdo do horizonte alvo, i.e., a fungdo
Gitj(0).

A simplicidade do modelo original do meio possibilitou
apresentar as caracteristicas de reflexdo do horizonte alvo na
forma G;y;(¢) = L;—;(t), onde G;4;(¢) € a caracteristica
impulsiva de reflexdo, obtida sob incidéncia normal de ondas
refletidas do horizonte alvo. Através destas reflexdes é possivel
determinar as mudancas na forma da onda associadas ao ponto
central comum correspondente; a funcdo L;_;(¢) determina
mudangas na forma do sinal associadas com a distancia fonte-
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receptor. Assim, a Equagdo (11) pode ser usada na decomposi-
¢do da forma do sinal e para abordar questdes sobre a utilizagdo
efetiva de uma informacéo & prior/. Observe que para modelos
mais complexos, 6 Necessario usar uma representagao mais com-
plexa, veja Mitrofanov & Priimenko (2010). Isto pode afetar a
quantidade ¢ o tipo de informagBes & prior a ser usada.

De acordo com algoritmo proposto, precisamos de uma re-
presentacao linear do modelo original, que descreva as variagoes
da forma do sinal. 1sso pode ser feito calculando o logaritmo das
caracteristicas espectrais. Por exemplo, o logaritmo das carac-
teristicas espectrais da Equagdo (11) tem a seguinte representa-
¢do linear:

In{y;; (@)} = In{s; (w)} + In{r; (@)} + In{G;+; (w)} (12)
+ In{L;_j ()} + &;j (@)

A partir de outras notificagbes, este modelo fatorial linear pode
ser representado como:

zij(@) = aj(w) + Bj(®) + Vitj(w)

(13)
+Ai—j(@) + & (w)
ou, simplesmente, para uma frequéncia fixa:
zij = oi + B+ Viej +hioj+ei. (14)

A (ltima representacdo em conjunto com a estrutura do sis-
tema de observacOes define a matriz inicial A e suas proprie-
dades. Ndo é complicado mostrar que a matriz A é preenchida
somente por 0 e 1, indicando a presenca ou auséncia de um fator
dado em observacdo fixa.

Com base na andlise acima da influéncia da estrutura de
observagbes sobre estimativas & componentes multivalorados,
e com base na semelhanga da abordagem na estimativa de pa-
rametros desconhecidos, neste experimento foi utilizado o sis-
tema de observagOes mostrado na Figura 6. A estrutura das
observagoes selecionadas ndo tinha vértices, de modo a ndo ter
componentes adicionais em vetores de variedade nula da cor-
respondente matriz A.

Observe que foram usados dois tipos de apresentagdo de
observagdes iniciais. O primeiro tipo (Fig. 6(a)) é o mais tradi-
cional. Ao mesmo tempo, uma segunda exibicao (Fig. 6(b)) cor-
responde melhor ao problema de determinagdo dos componen-
tes do sinal, que caracterizam suas variagGes em funcdo da po-
sicdo do ponto central comum ¢ da disténcia fonte-receptor, veja
Yilmaz (2001) para maiores detalhes. Além disso, a utilizagdo do
sistema de observages permitiu resolver o sistema de equagoes
lineares com precisdo até o componente parabélico dos valo-
res dos fatores individuais, ou seja, 0 ndcleo da correspondente
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Figura 4 — Exemplo da utilizacdo da informagdo 2 pr7or7 no problema de decomposicdo da forma do sinal: (a) esquema do experimento;
e (b) parte da secdo sismica com sinal refletido do horizonte alvo.
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Figura 5 — Tragos sintéticos com as reflexdes do horizonte alvo, correspondentes a distancia fonte-receptor zero para parte da segdo onde foi
feita a corregdo da forma de sinal.
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Figura 7 — Determinagao dos parametros do modelo fatorial de decomposicao da forma do sinal: (a) valores obtidos com base na informagao pseudo agr7ori (valores
exatos sdo apresentados por pontos, e 0s estimados sdo ligados por linhas); e (b) diferengas entre valores exatos e estimados.

matriz € composto por vetores descritos por polinémios até
segundo grau. Isto é bem ilustrado na Figura 7.

Durante a decomposicdo da forma do sinal, para avaliar
as caracteristicas G, (¢) & L;—;(¢), em cada frequéncia foi
utilizado o resultado da inversdo da matriz expandida (7), que
determina as mudancas na forma do sinal associadas com o
horizonte alvo. Ao mesmo tempo, como informagdo pseudo
a priori Utilizam-se as condicdes (8), que permitem definir os
elementos parabélicos e obter uma solugdo na seguinte forma
0 = AV ATy, Os espectros de intervalos dos tragos, cor-
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respondentes ao sistema de observagdes (Fig. 6) e que contém
0 sinal refletido do horizonte alvo, foram usados na construgdo
do vetor y. A Figura 7(a) mostra o vetor da solucgo 8™ obtido
para a frequéncia de 20Hz. Para entender melhor a estrutura da
solucdo e suas diferengas em relagdo aos valores verdadeiros, no
vetor s30 marcadas (com um circulo) as partes correspondentes
a fatores diversos do modelo (14). Ao mesmo tempo, na Figura
7(b) sdo mostradas as diferencas que surgem entre as estimati-
vas obtidas, construidas utilizando a informagdo pseudo 2 prior,
e 0s verdadeiros valores dos pardmetros. Como esperado, esta
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diferenca é descrita pelos componentes parabolicos.

Portanto, para uma simples definicdo do vetor A@“™, em
funcdo de cada um dos pardmetros do modelo, é necessario o
conhecimento dos valores deste pardmetro em pelo menos trés
pontos do sistema de observagGes. Entdo, com base nestas
consideragoes formais, & necessdrio ter adicionalmente 12 carac-
teristicas espectrais, correspondentes aos fatores «;, B;, vi+;,
Ai—j. Entretanto, o nimero de equagdes necessarias para a
definicdo destes pardmetros pode ser reduzido até seis. 1Sso esta
baseado no fato que os vetores correspondentes pertencem ao
nlcleo da matriz A. Neste caso, as caracteristicas espectrais po-
dem corresponder somente a um dos trés fatores indicados, da
seguinte forma: trés correspondem a um dos fatores, duas — ao
outro e uma — ao terceiro. Por isso, podemos utilizar, como foi
dito anteriormente, trés caracteristicas impulsivas de receptores,
duas caracteristicas impulsivas de fontes, e, também, uma carac-
teristica impulsiva de reflexdo, em relagdo a coordenada do pogo.

A Figura 7(a) mostra o resultado de um dos experimentos
executados para estimativa dos parametros do modelo (13) na
frequéncia 20Hz. Neste caso, foi assumido que no experimento
real as caracteristicas espectrais para duas fontes, i.., as fungdes
s; (w), foram definidas de forma exata em dois pontos do per-
fil; e também, sdo conhecidas as trés caracteristicas espectrais
para trés receptores, i.e., as fungdes r; (w) sdo conhecidas em
trés pontos do perfil. Além disso, com base nos dados de pogo
foi possivel conhecer a caracteristica espectral do horizonte de
reflexao no ponto do perfil, i.e., a funcdo G, (w) foi definida
neste ponto. As caracteristicas indicadas permitiram determinar
0s valores correspondentes de fatores para a frequéncia de 20Hz:

B3 =38,
y9 =38.

g =12, o = 18,
B7 =—10, P13 =—4,

Tais valores estdo marcados com um circulo na Figura 7(a). A
seguir, usando os valores dos fatores, fica facil determinar os va-
lores do vetor de diferencas A0, em pontos corresponden-
tes do perfil (Fig. 7(b)). Isto permite definir o componente pa-
rabolico (multivalorado) do fator do receptor, i.e., 0 coeficiente
B;. Os cogficientes polinomiais, definidos na etapa anterior, e
a filiacdo dos vetores correspondentes ao nicleo da matriz A,
garantem a definicdo do componente do fator da fonte, i.e., 0
coeficiente o;. A utilizagdo de dois valores da diferenca para
gste fator, junto com o coeficiente «; permite definir completa-
mente 0 componente desconhecido do fator da fonte. Continuan-
do este processo, calculamos todos os componentes do vetor
A@  que determina os valores exatos do vetor completo dos
parametros do modelo (14).

E interessante usar a solugdo construida para a interpretagdo
posterior ou para a solugdo do problema de inversdo da forma
do sinal. Para isso, podem ser utilizadas as estimativas dos fa-
tores y;+;, Ai—;. Com base na potenciacdo e transi¢do para o
dominio temporal, podem ser obtidas tanto a caracteristica im-
pulsiva G;;(¢), que determina a resposta do objeto alvo para
a geometria de zero offse; como uma caracteristica de reflexdo
completa Gy () * L;—;(2).

A Figura 8 mostra os tracos sintéticos, correspondentes a
uma parte da secdo temporal mostrada na Figura 4. Estes tra-
¢os foram obtidos com base nas estimativas dos parametros
o, Vi+j, usando a informacdo pseudo & priori. As estima-
tivas indicadas permitem calcular os componentes do sinal
s(t) = G (¢), que representam o sinal refletido do horizonte
alvo, no caso da onda de incidéncia normal. Pode ser visto que
a decomposicdo da forma do sinal e a eliminagdo das variagoes
relacionadas as mudancas nas condictes de excitagdo e recepgdo
melhoraram essencialmente a forma do sinal em comparagdo com
0s tragos originais da Figura 5. Mas, através de uma comparagao
com 0s tragos, correspondentes a verdadeira caracteristica de
reflexdo do horizonte alvo, mostrada na Figura 4(b), fica evi-
dente uma diferenca significativa. Observa-se a diminuicdo da
frequéncia no sinal refletido e uma diferenga na forma do sinal,
em comparagdo com a forma original (Fig. 8). Além disso, de
acordo com a Figura 8, a regido de acunhamento foi recuperada
cOM maior precisao, e esta mais proxima ao ponto de locagdo do
pogo. Obviamente, esses fatores desempenham um papel signi-
ficativo, tanto no problema inversdo da forma do sinal, como na
interpretagdo dos resultados do processamento.

Ao mesmo tempo, a construgdo destes mesmos sinais,
através das estimativas dos parametros e;, B, ¥+, Ai—j, 0b-
tidos com base no algoritmo proposto (que garante a utilizagdo
gfetiva da informagdo & pr7or7 disponivel), permite determinar
a caracteristica de reflexdo do horizonte alvo, que praticamente
coincide com a verdadeira (Fig. 9).

CONCLUSOES

A utilizagdo da informagdo 4 pr7or/ na inversdo sismica dindmica
é um problema complexo. O grau de complexidade deste pro-
blema é maior que o similar ocorrido na inversao cinematica.
No problema dinamico surgiram questdes dificeis, relacionadas
a definicdo e a utilizagdo efetiva da informagdo correspondente.
No procedimento orientado para o tempo de chegada das ondas,
em particular, a correcdo estatica pode ser obtida com base nos
levantamentos de velocidades em pogo, ou correlacionando as
profundidades com os dados de pogo, visto que, em problemas
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Figura 8 — Tragos sintéticos com as reflexdes do horizonte alvo, obtidos depois da decomposicdo da forma do sinal, mas sem a informacdo 2 pr7or.
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Figura 9 — Tragos sintéticos com as reflexdes do horizonte alvo, obtidos depois da decomposicdo da forma do sinal levando em conta a informagao & priori.

inversos dindmicos da sismica a questdo de execucdo de tarefas
adicionais, que acompanham o levantamento sismico, ainda esta
em aberto. Neste trabalho, estas questdes foram discutidas sob
0 ponto de vista da decomposicdo da forma do sinal, que é um
fator chave para a utilizagdo pratica de varios algoritmos da in-
versdo. Se compararmos este problema com o problema inverso
cinematico podemos afirmar que a solugdo ndo é menos impor-
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tante que a solugdo do problema de correcdo estatica.

0 algoritmo, proposto para selegdo e utilizagdo da informa-
¢do 4 prior/, permite definir os componentes multivalorados
das caracteristicas espectrais procuradas. O fluxo do algoritmo
é dividido em duas etapas. Na primeira, com base na analise da
gstrutura de ncleo e usando uma informagdo pseudo & prior/,
é possivel definir os componentes multivalorados. Na segunda
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etapa é usada a informacdo & pr7or7, € por isto permite definir 0s
valores verdadeiros dos componentes multivalorados.

Como vantagem deste fluxo pode ser destacada que ndo é
necessario fornecer um grande volume de informagdo & priors,
para alcangar a solucdo estavél do problema. Além disso, a
primeira etapa pode ser feita formalmente, sem considerar as
questdes de obtencdo da informagdo 4 prior/ e execugdo de um
levantamento sismico adicional. E mais, a solugdo pode ser cons-
truida com base na possibilidade de execucdo do levantamento
adicional. Por exemplo, se a informagao do pogo estd disponivel,
podemos obter 0s principais dados & prior/, sem elevar 0 ndmero
de investigacoes, relacionadas com as condiges de excitacdo e
registro das oscilagbes sfsmicas. Qutra vantagem desta solugdo
esta relacionada a possivel estrutura de vetores de ndcleo. Se tais
vetores podem ser representados na forma polinomial, é possivel
reduzir em quase duas vezes o volume de informagao & prior,
usando a dependéncia entre os coeficientes polinomiais nos ve-
tores de ndcleo.

Uma andlise detalhada da influéncia de técnicas de otimi-
zacdo na solucdo da Equagdo (10), considerando o impacto do
ruido, a completude e os métodos de otimizagdo na convergéncia
e solugdo do problema inverso, serd o foco principal de nossas
futuras investigagdes.
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