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EPIGRAFE

“A menos que modifiquemos a nossa maneira de pensar, ndo seremos capazes de
resolver os problemas causados pela forma como nos acostumamos a ver o
mundo”. (Albert Einstein).



Resumo

A inversdo da forma de onda completa (FWI - do inglés full-waveform inversion) &
atualmente uma das principais ferramentas para determinar modelos de
velocidades de subsuperficie com alta resolucédo. A estimava do melhor modelo de
velocidade utilizando o método FWI requer um alto custo computacional e nao
garante solucdo Unica, pois o problema envolvendo o método FWI é classificado
como um problema inverso ndo linear, sendo resolvido de forma iterativa,
calculando a funcdo objetivo, correspondente a diferenca entre os dados
observados e preditos por um modelo matematico. Nesta dissertacao € comparado
o0 custo computacional e convergéncia do método FWI utilizando dois algoritmos de
otimizacao: o gradiente projetado espectral ndo-mondétono (NSPG — do inglés Non-
monotone Spectral Projected Gradient) e o Limited-Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno (L-BFGS) que é um algoritmo da familia do método Quasi-Newton. O
método NSPG de otimizacdo possui baixo custo computacional e exige um baixo
armazenamento de memoria, limitando o dominio de busca para solu¢do do método
FWI, com um decrescimento ndo monoétono da funcao objetivo. J& o método (L-
BFGS) possui decrescimento monétono da funcdo objetivo utilizando preé-
condicionamento do passo, muito utilizado na otimizacdo do método FWI. Para
comparar as otimizagbes L-BFGS e NSPG do método FWI foram realizados
experimentos utilizando o software The Julia Devito Inversion framework (JUDI). Os
resultados mostraram que apesar do método NSPG possuir um custo
computacional menos elevado, o método L-BFGS se mostrou mais preciso com
valor da funcdo de erro menor quando comparado com 0 mesmo numero de

iteracdes do método NSPG.

Palavras-chave: inversao da forma de onda; otimizagao e FWI.



Abstract

Full-waveform inversion (FW1) is currently one of the main tools for determining high-
resolution subsurface velocity models. The estimation of the best velocity model
using the FWI method requires a high computational cost and does not guarantee a
single solution, since the problem involving the FWI method is classified as a highly
non-linear inverse problem, being iteratively solved by calculating the objective
function, corresponding to the difference between the data observed and calculated
by a mathematical model. In this dissertation the computational cost and
convergence of the FWI method will be compared using the optimization algorithms:
The non-monotonous spectral projected gradient (NSPG) and Limited-Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (L -BFGS) algorithm of the Quasi-Newton method family.
The NSPG optimization method has a low computational cost and requires a low
memory storage, limiting the search domain to FWI method solution, with a non-
monotonic decrease of the objective function. The method (L-BFGS) has
monotonous decay of the objective function using step preconditioning, which is
widely used in the optimization of the FWI method. To compare the L-BFGS and
NSPG optimizations of the FWI method, experiments were performed using the Julia
Devito Inversion framework (JUDI) software. The results showed that although the
NSPG method had a lower computational cost, the L-BFGS method proved to be
more accurate with a lower error function value when compared to the same number

of iterations.

Key words: full wave form, optimization and FWI
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1 Introducéao

Devido & alta ndo-linearidade e ndo unicidade da solugéo, o principal desafio
do método FWI (TARANTOLA, 1984a) € evitar convergéncia a minimos locais e ao
mesmo tempo manter o custo computacional a um nivel aceitavel (DOS SANTOS;
PESTANA, 2012).

Uma forma de evitar minimos locais € utilizar uma abordagem multiescala do
problema (BUNKS et al., 1995) ou restringir o dominio da solu¢éo procurada. Ja o
problema do custo computacional pode ser amenizado usando novos métodos de
procura de minimizacao do funcional de erro ou utilizar paralelizacédo de algoritmos

com placas gréficas (WANG et al., 2011).

O método de resolucdo Nonmonotone Spectral Projected Gradient (ZEEV;,
SAVASTA; CORES, 2006), utilizado nesta dissertacdo, visa minimizar ambos o0s
problemas citados, restringindo o dominio do parametro elastico procurado,
evitando o célculo da matriz Hessiana e pre-condicionando o comprimento do passo

de procura da solucao do funcional de erro para reduzir o custo computacional.

Ja o método L-BFGS, também avaliado nesta dissertacdo, € um algoritmo de
otimizacao da familia do método Quasi-Newton similar ao algoritmo (BFGS), s6 que
utilizando uma quantidade de meméria RAM limitada. Como no algoritmo original
BFGS, o L-BFGS usa uma estimativa da matriz Hessiana para direcionar sua
procura pela solucdo, a diferenca esta no armazenamento, enquanto o BFGS
armazena uma aproximacdo densa da matriz Hessiana, o L-BFGS armazena
apenas alguns vetores que representam uma aproximacao implicita. Devido ao seu
requerimento linear de memoria, o método L-BFGS é particularmente bem ajustavel

a otimizacao de problemas com numero grande de variaveis.

Diante destas consideracdes, esta dissertacao visa responder a seguinte
pergunta: A otimizacdo NSPG do método FWI que utiliza decrescimento ndo
monotono da fungéo objetivo € mais eficaz que a otimizacdo L-BFGS amplamente
utilizada para solucdo do método FWI?
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Com o objetivo de responder esta pergunta sera analisado o tempo de
processamento, convergéncia e valor do funcional de erro do método FWI utilizando
os algoritmos NSPG e L-BFGS.

Os resultados analisados foram gerados através de experimentos utilizando
o The Julia Devito Inversion framework (JUDI). O método FWI foi utilizado para
encontrar o campo de velocidade em um meio acustico com malha regular a partir
do campo de velocidade suavizado e constante e de dados sintéticos do modelo

overthrust da SEG/EAGE com e sem ruido.
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2 Revisao tedrica

2.1 Modelagem sismica

A modelagem sismica € o processo de reproduzir, através de modelos
matematicos, a propagacdo de uma onda em um meio, decorrente duma
perturbacdo mecéanica causada por uma fonte sismica, localizada num ponto da

subsuperficie da Terra.

Para a realizacdo da modelagem sismica sdo necessarios 0s seguintes

procedimentos:

° Uma representacdo da terra utilizando um campo de propriedades
fisicas e seus contrastes como, por exemplo, o campo de velocidades acusticas
(Figura 1);

° Uma representacdo mateméatica de uma fonte sismica, a ser inserida
num ponto da terra de forma a simular uma perturbacdo mecanica. Normalmente,

esse ponto se encontra na superficie (Figura 1);

° Uma relacdo fisica que descreva a propagacdao da onda sismica

gerada pela fonte. Exemplo: equacao da onda acustica;

° Uma solucdo numérica dessa relacdo fisica, que permita uma
implementag&o computacional estavel. Alguns exemplos sdo: método de diferencas
finitas, método pseudo-espectral, método de expanséo rapida.

A técnica de modelagem sismica utilizada no presente trabalho consiste em
resolver numericamente a equacédo da onda com o objetivo de obter sismogramas

sintéticos referentes a um dado modelo geoldgico de subsuperficie.

A equacao da onda é descrita pela derivada parcial de segunda ordem para
o deslocamento vetorial u, experimentado por um ponto ou particula em um meio
sélido devido a passagem de uma onda. Uma vez que u € conhecido (depois de
resolver a equacao da onda), uma geometria de aquisicdo pode ser simulada e os
sismogramas sintéticos serem produzidos. Existe muitos métodos com suas

variantes, que sdo comumente usados para modelar tracos sintéticos, como, por

14



exemplo, usando tragcamento dos raios (LIU et al., 2012), o método das diferencas
finitas (ROBERTSSON; BLANCH; SYMES, 1994). Nesta dissertacao foi utilizado o

método de diferencas finitas.
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Figura 1: Definicdo de modelo com contraste de velocidade acustica podendo ser utilizado na modelagem
sismica com a fonte(vermelho) e os receptores(verde) na superficie.

Na formulacéo acustica da modelagem sismica, utilizada nesta dissertacéo,
a representacdo da subsuperficie é feita por uma malha 2D regular, que assume a
forma de uma matriz (z,x), onde cada ponto desta malha assume um valor de
presséo no decorrer do tempo p(z, x,t) e um valor de velocidade v(z, x). No tempo
inicial, o campo de presséo é igual a zero para toda malha p(z, x,0) = 0, exceto no
ponto (zg, xs) em que se introduz a fonte sismica s(t) , ou seja, p(z, x5, 0) = s(t).
O pulso sismico w(t) considerado ideal para a modelagem é um delta de Dirac
(spike) no tempo t = 0. Contudo, € necessario simular um pulso sismico real com
uma duragdo temporal, para que possa fazer a propagacdo do mesmo em um
modelo de subsuperficie. Tomando como exemplo o pulso sismico do tipo Ricker

com a frequéncia maxima de 10Hz (Figura 2), o pulso tem um periodo de Tpy,5, =
% = 100 ms, 0 que significa que o tempo para que toda a forma do pulso seja

inserida no modelo seja de 100 ms.
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Figura 2: Wavelet de Ricker com frequéncia de pico de 10Hz.
Como o objetivo desta dissertacdo é simular o ambiente real de aquisicao
sismica, serdo considerados dados observados gerados de forma sintética, cuja

fonte sismica € acionada na superficie, ou seja, p(z = 0, x, t).

2.1.1 Equacao da onda acustica

A FWI é baseada na solucéo do problema direto, que consiste na simulacéo
da propagacdo de ondas sismicas através de um modelo de subsuperficie e no

calculo dos sismogramas sintéticos.

A propagacdo de ondas sismicas pode ser modelada usando a equacao da

onda elastica:

p()ii(x,t) =V -a(x,t) = f(x,t), x€GcRY teltt]cRr @

Esta equacao relaciona o deslocamento da particula u na subsuperficie com
sua densidade de massa p(x), o tensor de tensdo ¢ e uma fonte de forca externa
f. A Eq. (1) é baseada na segunda lei de Newton, balanceando momento de
deslocamento da particula p(x)ii(x,t), forcas resultantes da tenséo interna V -

o(x,t) e as forcas externas f(x,t), esta Ultima representada pela fonte de onda
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sismica. Para um maior detalhamento de como a Eg. (1) pode ser obtida séo
recomendados os seguintes trabalhos (DAHLEN; TROMP, 1998),(KENNETT, 2001)
e (AKI; RICHARDS, 2002).

Na superficie dG as componentes normais do tensor de stress o

desaparecem, ou seja:

o-nlxeadG = 0, (2)

na qual n € o vetor unitario em dG. A Eq. (2) € a condi¢do de contorno para superficie
livre. O deslocamento da particula u e o campo de velocidade v = u precisam
satisfazer a condicao inicial de estado igual a zero antes de t = t,, quando a forca

externa f comeca a atuar:

ult <t0 = v|t <t0 = 0. (3)

Por conveniéncia é escolhido t, =0 . Para obter uma descricdo mais
completa , o tensor de tensao o precisa ser relacionado ao campo de deslocamento

da particula u. Para isso, é assumido que ¢ depende linearmente do tensor de
deformacéo (¢ := %(Vu + vu®h)):
o(x,t) = f C(x,f— tHe(x, t")dt’, (4)

A Eq. (4) define a reologia viscoelastica linear. O tensor de quarta ordem C é
o0 tensor elastico. Como a tenséo atual ndo depende da deformacao futura, o tensor
elastico é definido como causal:

C(®)est, = 0. (5)

A simetria do tensor de deformacéao ¢, a conservacao de momento angular e
a relacdo de C com a energia interna (ver, por exemplo, Aki & Richards, 2002)

permitem que os componentes de C satisfacam a seguinte relacao de simetria:

Cijki = Criij = G- (6)
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As simetrias do tensor elastico reduzem o seu numero de componentes
independentes para 21 e permite escrever a Eq. (4) diretamente em termos do

gradiente de deslocamento:

o(x,t) = f ) Clx, t — t)Vu(x, t')dt'. (7)

O numero de componentes de tensores elasticos independentes nao nulos -
também referidos como parametros elasticos ou médulos elasticos - determinam as
propriedades anisotropicas do meio. Por exemplo, um cristal triclinico como o
plagioclasio requer todos os 21 parametros independentes para sua descricdo
completa e sdo necessarios apenas trés parametros elasticos para descrever
cristais com simetria cubica como granada (BABUSKA; CARA, 2012). Em uma
escala macroscopica, a Terra pode ser descrita aproximado como um corpo
isotrépico, onde os componentes dos tensores elasticos sdo combinacdes lineares

de apenas dois modulos elasticos, as constantes de Lamé 1 e u:

Cijrt = A6ij 6y + uibji + 160k (8)

O parametro u relaciona a deformacéo com as tensdes de cisalhamento e é
chamado de médulo de cisalhamento. Como A1 ndo tem um significado fisico, é

comumente usado em seu lugar o modulo de incompressibilidade (bulk modulus,
2 . ~ ~ P .
k=21+ g) que relaciona a deformag&o com o escalar de pressao, através da lei de

Hooke para o caso 2D:

p(z,x,t) =:—k(z,x)V.u(z, x, t). (9)

A Eq. (9) apresenta uma relagéo linear da entre a pressao e a velocidade da
particula u Incluindo um termo fonte q(z,x,t) adimensional (area injetada por

unidade de area) tem-se:

p(z,x,t) =:—k(z,x)V.u(z,x,t) — q(z, x,t). (10)

A segunda lei de Newton aplicada ao elemento de area perturbado, apos

algumas consideracdes algébricas, resulta em:

18



W (11)
t

onde p é a densidade do meio. Adicionando uma forca externa a Eq. (11), que deve

—Vp(Z, X, t) = P(Z» X)

ter dimenséo de forca por unidade de area, temos:

62u;z,2x, t). (12)
t

Pode-se entéo eliminar u das equacdes (10) e (12), dividindo Eq. (12) por p,

f(Z’ X, t) - VP(Z; X, t) = p(Z’ .X')

e calculando o seu divergente (V.); diferenciando a Eq. (10) duas vezes no tempo

% e subtraindo as equacdes (12) de (10) de forma a eliminar u, resulta na equacao

da onda acustica:

1 azp(Z, X, t) (13)
Y pxp P t)] s TP s,
na qual:
2
s(z,x,t) = M_ v M (14)

ot? 1 plzx) |

Eq. (14), que expressa a fonte s de perturbagédo de pressdo em termos das
fontes q e f, das leis de Hooke e Newton, tem um papel teérico na solugcéo da
equacado da onda para meios ndo homogéneos (GISOLF; VERSCHUUR, 2010).
Nesta dissertacdo, essas fontes ndo serdo mais abordadas, e s(z; x; t) sera
expressada em termos de um pulso sismico e de sua posi¢cdo num modelo 2D, como

€ mostrado a seguir.

Assumindo um meio de densidade constante e sabendo que a velocidade de

propagacédo de uma onda longitudinal de presséo (onda compressional) é dada por

co(z,x) = \/k(z,x)/p(z,x) (KLIMENTOS, 1991), obtém-se a equagéo que segue:

1 0%p(zx,t)
ci(z,x)  0t?

A Eg. (15) é conhecida como equacgdo de onda acustica 2D para o caso de

=V?p(z,x,t) —s(z,x,t). (15)

densidade constante. De forma a tornar a nomenclatura mais pratica, a partir deste

ponto é utilizado o termo “equagao da onda acustica”.
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Um dos componentes de suma importancia na teoria do imageamento
sismico € o campo de onda de uma fonte pontual. Esse é o tipo de fonte utilizada
neste trabalho. A equacdo de uma onda acustica, na presenca de uma fonte pontual
localizada em (z,, x5) € dada por:

1 0%p(zx,t)
ci(z,x) ot?

na qual w(t) € a wavelet da fonte. Um tipo de wavelet muito usual e também

=V?p(z,x,t) —w(t)5(z — z5, x — x5). (16)

utilizada neste trabalho € a Ricker, que € definida matematicamente como:

w(t) = (1 —2td)e %, 17)

na qual:

1
tr = Tfpeak <t — fpeak>' (18)

Analisando a transformada de Fourier da wavelet de Ricker é possivel
compreender os conceitos de frequéncia de pico e frequéncia maxima. A frequéncia
de pico fyeqr € 0 componente monofrequéncia de maior amplitude da wavelet. A
frequéncia maxima f,., € 0 ultimo componente monofrequéncia que possui
correlagdo (amplitude relevante) com a wavelet. Segundo (DABLAIN, 1986), as

duas frequéncias guardam a seguinte relacao 2fyeqk ~ fmax-

Para proceder com a modelagem sismica acustica € necessario resolver a
Eq. (15). Para isto, podem ser utilizadas uma variedade de técnicas numéricas de
solucdo de equacdo da onda, tais como, diferencas finitas, pseudo-spectral e
meétodo de expansao rapida. O software JUDI faz uso da solugdo com diferencas

finitas, que € o tépico abordado na proxima secao.
2.1.2 Diferencas finitas

A equacédo da onda acustica 2D para um meio sem variacdo de densidade

como na Eg. (15) é equivalente a:

ap2(z,x,t) 0p*(zx,t 1 *p(zxt
p-(z,x,t) + p-(z,x,t) _ p(z.x,t) =s(x,zt). (19)
dx? 0z2 co(z,x)? ot?
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A equacdao da onda continua (Eq. (19)) e sua solucdo pode ser discretizada

em uma grade uniformemente amostrada nos dominios do espaco e do tempo de

modo que:
(x,2,t) & (iAx, jAz, tAt), (20)
p(x,2,) o vl (21)
s(x,z,t) & sf;, (22)
c(x,z) o ¢, (23)

na qual i, j, t s&o numeros inteiros e Ax, Az, At sS40 a amostragem no espaco e tempo.
No software JUDI foi utilizado o espagamento de grid horizontal igual ao vertical, ou

seja, Ax = Az .

Uma aproximacéao de derivadas por diferencas finitas pode ser feita atraves
do truncamento de séries de Taylor (ARAUJO; PESTANA, 2010). O objetivo € achar
uma aproximacao para a derivada segunda em z de p(z; x; t). As variaveis (x; t)
foram omitidas de forma a tornar a demonstracao mais didatica. Entéo, partindo da

série de Taylor para p(z + Az), aproximada em torno do ponto p(z) obtém-se:

2 2 3 3
dp(z) Ag it 0p“(z) Az N 0p°(z) Az o (24)
0z 0z2 2! 0z3 3!

Em seguida, fazendo a série de Taylor para p(z — Az), aproximada em torno

p(z+Az) =p(z) +

do ponto p(z):

@), @2 p@bs (25)

0z d0z% 2! d0z3 3!
Somando as equacdes (24) e (25) tem-se:

p(z—Az) = p(z) -

op®(z) Az* (26)
0z2 2! |

Desprezando os termos de ordem superior a 2 (ou maiores que 0(Az?)), a

p(z+Az) +p(z—Az) =2p(z) + 2

derivada segunda em z poder ser aproximada por:
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0p*(2) _p(z+Az) — 2p(2) + p(z — Az) (27)
9z2 Az? .

Esta é a aproximacéao por diferencas finitas centrada de segunda ordem, visto

gue a série foi truncada na segunda ordem e que a aproximacao foi feita utilizando
0s pontos vizinhos ao ponto centrado em p(z). Utilizando a mesma analogia, pode-
se obter a aproximacéo por diferencas finitas centrada de segunda ordem para x e
t. Existem outras formas de aproximacdes, tais como, diferencas progressivas e
regressivas, todavia, a diferenca centrada apresenta uma precisdo superior se
comparada com as outras formas (BURDEN; FAIRES, 2010). Mudando o campo de
pressao em (i, j,t) e substituindo as derivadas de segunda ordem na Eq. (19) pela
aproximacéao de diferencas finitas, centrada de segunda ordem, obtida na Eq. (27)

para x, z e t, tem-se:

op*@ _ [P — 2wl + vij] (28)
ot? (At?) ’
0p*(2) _ [Pl — 200 + Pyl (29)
0x2 (Ax?2) ’
e:
0p*(2) _ [Pijes = 2P + Pl (30)
0z2 (Az?) '

Substituindo as equacgodes (28), (29) e (30) na Eq. (19) e manipulando os

termos € obtido 0 passo no tempo do campo de presséo p(x, z, t) dado por:

t+1

Pyt = 2pi; = pij + alpivy = 205 + picyy] + alpij — 2p); + pija] (31)

— (Ax)%asf;,

At .~ L. ~ op(zx,t
naquala = (¢; E)Z e as condicdes inicias sdo dadas porp(x,z,t =0) e % para

todo (x, z), de tal forma que a fonte do campo de onda é gerado pelo termo sfj. A
Figura 3 ilustra a representacao gréafica da diferenca finita para a Eqg. (31) de onda
acustica 2D. O valor futuro do campo de pressédo no ponto (i, j) (circulo tracejado)
é calculado utilizando o valor presente e passado do campo de pressédo no ponto
(i,j) e navizinhanca do ponto no presente. Na literatura, esta configuracao recebe
o nome de stencil e pode ser deslocada dentro do plano t para calcular todos os

valores de presséo no plano t + 1.
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A Figura 4 apresenta o cone de iluminagéo progressivo de diferencas finitas
(alguns stencils sdo representados) para a equacdo da onda de um ponto em
profundidade. A transformacgé&o de coordenadas de t para - t, ou seja, reversao no
tempo, ndo ird mudar a forma da equacao da onda (Eq. (19)). Isso significa que a
resposta da equacao da onda reversa no tempo serd a mesma que o original, exceto
pela mudanca no sinal da variavel temporal. Desenvolvendo um pouco mais o
raciocinio nesta linha, um cone de iluminacgéo regressivo pode ser gerado utilizando
equacles de diferencas finitas para resolver a regressao no tempo. Tais cones
regressivos sdo usados para criar a histéria anterior do campo de ondas, o qual €
conhecido como extrapolacao reversa no tempo da equacéo da onda. Este conceito
sera importante para o desenvolvimento do problema de reverse time migration

(RTM) como sera mostrado a seguir.

Past
t-1 Present

2-2 FD Stencil

Figura 3: Esténcil 2-2 diferenca finita.
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Figura 4: Cone de iluminacao progressivo, formado a partir da progressao no tempo do stencil.

2.1.3 Estabilidade numérica

A aproximacdo do campo de onda utilizando a equacdo da onda acustica
com densidade constante é feita através do método de diferencas finitas, para
aproximar as derivadas espaciais e temporais. A aproximacao consiste em substituir
as quantidades infinitesimais (;—x,%,%) por quantidades finitas (Ax, Az, At). Esta
substituicdo pode gerar resultados indesejaveis, que ndo correspondem ao
comportamento descrito pela equacdo da onda acustica. Um dos resultados € a
instabilidade numérica, que ocorre quando as amplitudes da onda modelada
crescem de forma andmala na extrapolagéo, gerando um campo de onda NaN (Not
a number, resultado da tentativa de divisdo por zero) e/ou Inf (Infinity, quando o

resultado de uma operacdo gera um namero maior que a precisdo do processador).

(LINES; SLAWINSKI; BORDING, 1999) desenvolveram heuristicamente uma
forma aproximada para determinar se o0s espacamentos (Ax,Az, At) fazem a

extrapolacdo do campo de onda ser estavel:

CoAt _ a1 (32)
h = |a
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na qual ¢, é a velocidade sismica do meio, neste caso substituida por
max(cy) para garantir a estabilidade em todos os pontos, h € o intervalo méximo do
grid max(Ax,Az), a, a soma dos pesos do operador de diferencas finitas temporal
e a, a soma dos pesos dos operadores de diferencas finitas espaciais. Esta soma

é definida por:

a= z W, |, (33)

m=—M

na qual M € a metade da ordem do operador escolhido. Por exemplo, para o
operador de segunda ordem w = (1,—2,1), resultando a = 4. Como exposto, a
aproximacédo da derivada temporal é de segunda ordem, desta forma, modificando

a Eq. (32), tem-se:

QAL _ 2 (34)

h ~Va,
Isolando o termo At na equagdo tem-se a condicdo para estabilidade
dependendo da velocidade maxima do modelo, espacamento e tamanho do

operador de diferencas finitas:

< 2max(Ax, AZ). (35)
max(co)va,
Falta resolver a, que envolve dois operadores espaciais em (x, z), 0 que leva
a equacao modificada de (LINES; SLAWINSKI; BORDING, 1999):

M

a= z |sz| + Imel- (36)

m=-M

Usando um operador espacial de segunda ordem, temos a, = 8, logo a Eq.

(35) se transforma em:

2max(Ax, A
L 2m x( z)

. 37)
" max(cy)2V2

2.2 Migragéo reversa no tempo

As equacdes para o algoritmo de migracéo reversa no tempo (do inglés,

reverse time migration - RTM) sdo apresentadas neste capitulo. Atualmente, essa
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migracao é muito usada pela industria do petroleo para produzir imagens abaixo de
corpos salinos, sendo também utilizada para migrar iterativamente residuos para o
Least Square Migration (LSM). Em comparagao com a migragéo Kirchhoff, a RTM
considera todas as chegadas no campo de onda, incluindo primarias e multiplas, se
0 modelo de velocidade for suficientemente preciso. Isso pode levar a uma
resolucdo muito melhor na imagem, mas ao custo de ser mais sensivel a erros no
modelo de velocidade usado para a migracao. Para frequéncias inferiores a 20 Hz,
a RTM é o método de migracdo preferido para imagens abaixo de geologia
complexa, como diapiros de sal (ROY*; CHAZALNOEL, 2011).

Os métodos de migragéo tradicionais pos-empilhamento e pré-empilhamento
nao lidam com o efeito de mdltiplas do dado sismico. Este é um problema
particularmente pernicioso abaixo de corpos de sal, que tendem a desfocar a
incidéncia e reflexdo do campo de ondas. Para contornar este problema,
(MCMECHAN, 1983), (WHITMORE, 1983), e (BAYSAL; KOSLOFF; SHERWOOD,
1983) introduziram o conceito de migracdo reversa no tempo. Ao invés de usar o
tracamento de raio para calcular a funcdo de Green, busca-se uma solucdo da
equacao de onda por diferencas finitas. Se a velocidade for conhecida com
precisdo, entdo, todos os tipos de evento de propagacdo de onda sao
contabilizados, incluindo multiplas, difracdes e ondas convertidas. O beneficio pode
ser, se 0 modelo de velocidade é conhecido com precisdo, um aumento significativo
na razao sinal/ruido da imagem migrada, melhora na imagem de refletores com
mergulho ingreme e habilidade para ver eventos a abaixo de corpos com alto
contraste de velocidade.

O algoritmo de RTM pode ser obtido a partir do algoritmo de imageamento
generalizado, encontrado pelo método de otimizacdo do gradiente do funcional de

erro, podendo ser descrito em 3 passos:

1 - Funcional de erro: assumindo que existe um harménico de energia
emanando de uma fonte s e sendo registado em um geofone g. Por questbes de
simplicidade o meio de propagacao é considerado como uma aproximagao acustica

de tal forma que o espectro do campo de pressao observado pode ser representado
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por P(s)°PS, onde o pulso sismico da fonte desconhecido w(t) tem o espectro

fornecido por W (w). O funcional de erro € & dado por:

EZ%L dwz Z |AP(s)|?. (38)
g s

na qual AP(s) é o dado residual definido por AP(s) = P(s)°¢ — P(s)°Ps e
P(s)*¢ é o campo de pressio calculado pela solu¢do numérica da equacio da
onda acustica. Nesta etapa, um modelo de velocidade inicial com aproximacao
acurada do modelo geoldgico em subsuperficie é necessario. A integral da Eq. (38)
é feita sobre o dominio da frequéncia, enquanto os somatérios séo realizados sobre
as coordenadas das fontes e receptores. O campo de pressdo modelado é obtido
pela solucéo por diferencas finitas da equacao da onda acustica no dominio espaco-

tempo ou espaco-frequéncia.
2 - Gradiente de vagarosidade e a derivada de Fréchet: utilizando algum
método gradiente descendente, o modelo de vagarosidade s(x,z) = ciz pode ser

atualizado iterativamente por:

s(x,2)D = 5(x,2)D — ay(x, 2), (39)
na qual « é o comprimento do passo e y(x)‘ é o gradiente do funcional de erro

definido como:

i __0€ 40
y(x) ~ 0s(x, z) (40)

i _1 aP(S)i 41
y(x,z)t = wa da)g Z Real IAP(S)ias(x, Z)l, (41)

na qual o dado residual AP(s); = P(s); — P(s)°?S é atualizado a cada

iteracdo. O operador Real[] se refere a parte real do niumero complexo entre
colchete, deste ponto em diante esta notacéo é descartada, pois a soma no dominio

da frequéncia é simétrica e a parte imaginaria do somatorio € antissimétrica em w.
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Assumindo que a perturbacdo no campo de pressdo P com relagédo a
vagarosidade s(x,y) € a derivada de Fréchet, assim, sua substituicdo transforma a
Eq. (41) do gradiente em:

y(x)t = Zs(x)f da)a)zz z W(w)*AP(s);G(x|9);G(x|s); , (42)
w 7 5

na qual G(x,x"); € a funcdo de Green calculada para um modelo de vagarosidade

especifico.

3-Atualizacdo do modelo de vagarosidade: Substituindo a Eq. (42) na Eq.

(39) tem-se a equacéao de atualizagao da vagarosidade:

s(x, )0 = s(x,2)@

(43)
—a2sG) [ dow?y DT W) APG)G (9GS
w P S
Estes 3 passos sédo repetidos até a convergéncia de s(x,z) e os algoritmos

de migracdo RTM e de inversdo FWI podem ser obtidos da Eg. (43) .

Reagrupando a Eq. (43) para i = 0 temos:

m(x)™9 =s(x)® —s(x)©
(44)
- azs(x)j da)wzz Z AP($)W ()" G (x|g)*G(x|s) |
w 7 S
na qual m(x)™9 é a imagem migrada.
A Eq. (44) pode ser manipulada em uma forma mais interpretavel:
m@ms == [ dwe?y  W@GGEI < (GGl < d@lol,  @9)
@ g
mGO™? = [W(e) * g0 tl5,01® ) g(g,~tlx) * d(g,t1s, 0)l.co, (46)
g
m(x)™9 = Z D(x,t)U(x,t), (47)

t

na qual, convenientemente, s(x) = i assume uma fonte Unica. Com d’'(s) = AP(s)
representando os tragcos que contém somente ondas refletidas ascendentes. A Eq.
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(47) representa a imagem RTM pré-empilhamento m(x)™¥, formada no ponto de
iImagem experimental x , assumindo a correlagéo temporal com atraso zero ente o
campo de fonte descendente D(x,t) e as reflexbes retropropagadas U(x,t)
(MCMECHAN, 1983);(WHITMORE, 1983).

O termo D(x,t) = w(t) * g(x,t|s,0) representa o campo de onda

descendente, enquanto as reflexdes retropropagadas ascendentes sdo dadas por
Ulx,t) =%, g(g,—t|x) * d(g,tls, 0)|¢=o-

Para uma fonte impulsiva, essas reflexfes retropropagadas coincidem com
D(x,t) somente quando x = x..4: ViSto Nno cubo espaco-tempo da Figura 5. Isto
significa que o unico produto escalar diferente de zero D(x, t)U(x, t) esta na posicao

de espalhamento.

a) U®X.z.t) + D(x.z.t)

Time

Direct Wave

/ Dxm.unox/’ } 3

|
b)) D(x.z.1)
) UU(x.7z.1)
: Diffraction ) / /
Xeatt

Figura 5: Ponto de espalhamento em subsuperfie x_scatt Unico local onde o produto escalar das ondas
propagadas descendentes e retropropagadas ascendentes é diferente de zero.

2.3 Inversdo completa da forma da onda (FWI)

Neste capitulo é introduzido a teoria da inversdo completa da forma da onda
(do inglés, full waveform inversion - FWI) utilizando notacdo matricial com base no

artigo (VIRIEUX; OPERTO, 2009). E dado énfase aos pontos essenciais para
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entendimento do problema de FWI utilizado nesta dissertacdo, também sé&o
apresentados os métodos L-BFGS e NSPG para resolucdo do problema de FWI.

O problema de FWI consiste em, através de dados observados u, obter um
modelo que descreva um parametro fisico em subsuperficie m utilizando um
operador G, que relaciona os dados observados (medidos) e 0 modelo. Escrevendo

na forma matricial, tem-se:

u = G(m), (48)

No método inverso, 0 modelo m € encontrado obtendo o operador inverso
G~! de forma que m seja encontrado por m = G~1(u). Contudo, o problema
proposto para a solucdo da equacdo da onda é nao linear, impossibilitando

encontrar analiticamente G 1.

A forma alternativa para resolver o problema é utilizar a formulacdo de
minimos quadrados para o problema, que consiste em achar o melhor m, em
iteracOes sucessivas a partir de um modelo inicial my, que minimize uma funcéo
objetivo de erro do tipo (TARANTOLA, 1984b):

1
E(m) = (dops — dcal)T(dobs —dcar) E’ (49)
na qual d,,s € o dado observado, d.,; 0 dado calculado pelo modelo.

Na modelagem sismica, os dados observados d,,; podem ser considerados
como o campo de pressao medido ao longo do tempo, apenas na superficie. O
modelo inicial m, consiste em uma estimativa inicial do modelo de velocidade, dado
pelo conhecimento a priori da geologia da area de estudo. Neste trabalho sdo
utilizados dados sintéticos e o modelo inicial € dado pela suavizacdo do modelo

verdadeiro de vagarosidade.

Conforme mencionado, a formulacdo de minimos quadrados pode ser
utilizado para resolver o problema de FWI. Esta formulagdo consiste na expanséo
por série de Taylor de segunda ordem do funcional de erro em torno do modelo

inicial m, dado por:
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N N
E(my + Am) = E(my) + Z ad (mO) Am; + Z 2 0°E(mo) ———— Am;Amy;
=1 j=1

om,0m;

+0(Am3)—>
N N
E(mo+Am>~E<mo>+z ety Y G amam, (60
=1 j=1

j=

sendo N o namero total de parametros do modelo. Os termos 0(Am?) sdo

desprezados. Observe que a Eq. (50) descreve um paraboléide em Am. O minimo

da aproximacéao em torno de m, € o ponto no qual aE(m) =0.Parai=1,..,N (ver
Figura 6 para o caso de 2 parametros).
E(m)
— f'E(n'l k)
| '~ Possiveis
w4 F(im -+ Am)
e E(my1)
Ok s
> (I)”ll _ [)
. OE __
(';ln-_g =0
1885
Y 1My

Figura 6: Esboco da funcdo objetivo ndo-linear E(m) para um caso de 2 pardmetros (m_1 e m_2). E(m+Am) é
um paraboloide em fungdo de Am. Em vermelho, derivadas nulas em cada parametro ddo o ponto de minimo.

Derivando a Eq. (50) com relacédo a m;, tem-se:

OE(my + Am) OE(m,) o 92 PE(mo) L 9%E(my) 51
_9ECmy) N LD ISR
am; am; , om;om; am] £ om;0m;om;
j=1 =1 j=1
e.
N N N
0E 0%E 03E
O YL L ST
am; - Om;om; am] 4 4 om;0m;0m;
]: : :
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Como as derivadas terceiras sdo nulas para a aproximacédo de Taylor de
segunda ordem:

52
E(mo) A = _aE(m) (53)
Om;om; om; 7 om,;

NGE

Organizando para todos os m; em notacdo matricial tem-se:

azE(mo) azE(mo) ) ZE(mo)
om? om,om,  omomy

_0°%E 0°E aZE
(mo) 9E(mo) 9 Eim) [Am, i Amy ] (54)
amNaml amNamz 02my
_ 0E(m) = 0E(m)
B am1 ' amz ’
“om? M T om
CEGm) ™ (_9E(my) (56)
Am—l 52 l )
com 62;(:210) —azginm") sendo, respectivamente, a matriz hessiana e o

gradiente da funcéo objetivo. Escrevendo de uma forma mais didatica:

m=my— H IVE(m,), (57)

Para um sistema linear de equacdes, a Eq. (57) satisfaz o problema.
Contudo, o problema FWI é nado linear e sua solucdo precisa ser calculada
iterativamente através de atualizacdes do gradiente e da hessiana em cada

iteracao.

O célculo do gradiente e da hessiana possuem um alto custo computacional.
Para contornar este problema existem diversos métodos de aproximacao para o
célculo de VE e H™1. Nesta dissertacéo séo avaliados os métodos NSPG e L-BFGS
descritos a seguir. A partir deste ponto é adotada a nomenclatura H, para
aproximacéo iterativa da matriz inversa hessiana; H, para o chute inicial da matriz

inversa hessiana; s, = myy; —my ; Vi = VE4 1 — VEg.
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2.3.1 Método L-BFGS

O método L-BFGS para problemas de otimizacdo nao linear de grande porte,

utiliza atualizacGes da matriz hessiana, calculadas a um custo razoavel.

O método L-BFGS pode ser compreendido como uma variagdo do método
quasi-Newton BFGS, com restricdo na armazenagem de informagdes precedentes
para o célculo da matriz H,, pois a atualizacdo da matriz H,, geralmente densa, é
realizada armazenando um numero restrito m de pares de vetores {si,yi}
anteriores. Este método € computacionalmente menos custoso, mais robusto e de
facil implementacéo, mas ele possui taxa de convergéncia baixa. O usuario deve
especificar o nUmero m de correcbes que serdo realizadas utilizando o método
BFGS e definir a matriz H,, que precisa ser esparsa, simétrica , definida positiva e
se aproximar da hessiana de E. Durante as primeiras m iteracdes k < m, 0 método
L-BFGS é idéntico ao método BFGS. Para k m, H, é obtida usando informacdes
dadas pelas m iteracbes anteriores utilizando o método BFGS. A seguir uma

descricédo detalhada do algoritmo é apresentada.
2.3.2 Algoritmo L-BFGS

O algoritmo comega com uma estimativa inicial do valor ideal m, e prossegue
iterativamente para refinar o modelo inicial com uma sequéncia de estimativas
my,my,...,m, As derivadas da funcdo g, = VE(m;) sdo usadas como um
direcionador chave do algoritmo para identificar a dire¢cdo da descida mais ingreme
e também para formar uma estimativa da matriz Hessiana (segunda derivada) de
E(m).

O método L-BFGS compartilha muitas caracteristicas com outros algoritmos
quase-Newton, mas € diferente em como a multiplicagdo matriz-vetor d;, = —H g
é calculado, na qual d; é a aproximacéao do vetor direcional descendente na iteracéao
k. Existem varias abordagens publicadas usando um histérico de atualizacdes para
formar esse vetor de direcao d, (FABIEN-OUELLET; GLOAGUEN; GIROUX, 2017),
(LEI; BOHLEN; ZHANG, 2018). Nesta dissertacao é abordada a “recursao de dois
loops”(NOCEDAL, 1980).
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Este método usa a férmula inversa da matriz hessiana:

Hir1 = ViHiVie + pieSicSe (58)
na qual:
1
P = ——, (59)
“ ViSk
e.
Vk =1- pksksli, (60)

Assim pode-se calcular o vetor direcional descente como segue. E assumido

que as m iteragdes estdo armazenadas na forma {sy, yi}.

Armazena informacdes da Hessiana das iteracfes <m
q = 9k

fori=k—-1k—-2,...,k—m

@; = pisiq

q=9—a)i

Yi = 51§—1Yk—1
Yik-1Yk-1

H(I){ = Vil

z = H§q

Desenvolvimento do L-BFGS para iteragdes > m

fori=k-mk—-—m+1,.. k-1

Bi = piyiz

z=z+si(a;—B)

Ao fim da execucao do algoritmo, a dire¢do de busca sera dada pelo vetor
-z. O fator y,, serve como operador de escala que tenta aproximar os valores de Hy,

do inverso da hessiana.
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2.3.3 Método Non-motone Spectral Projected Gradient (NSPG)

Como mencionado, a Eq. (57) pode ser escrita na forma iterativa para
estimativa do parametro de vagarosidade que minimiza o funcional de erro (Eq. (49))

como segue:

My = My + (lkVEk, (61)
na qual a; é o comprimento do passo para a iteracao k.

O NSPG (BIRGIN; MARTINEZ; RAYDAN, 2015) gera as itera¢cbes como na
Eq. (61) com o comprimento do passo dado por:

T
L (62)
Rye—1Yk-1
com:
hyg—q = my —my_yq, (63)
V-1 = VE(my) — VE(my._1), (64)

A escolha do comprimento do passo esta relacionada aos autovalores da
matriz hessiana da fungcao objetivo, o que ndo garante decrescimento da funcao
residual a cada iteracdo contrastando com os métodos classicos de otimizacao

descendentes.

Baseado nas propriedades do SPG, (BIRGIN; MARTINEZ; RAYDAN, 2015)
fez uso da condicdo de procura em linha ndo monétona (GRIPPO; LAMPARIELLO;
LUCIDI, 1986) que preserva o beneficio do método SPG e permite convergéncia

para qualquer chute inicial dada por:

VE(my—_1) < {maxosj<um—1) VE(my_1)} + yar VE (my)"dy, (65)

na qual M é um inteiro ndo negativo e y € um nimero pequeno, para mais detalhes
ver (BIRGIN; MARTINEZ; RAYDAN, 2015).

O método NSPG pode ser aplicado de forma restrita em um conjunto convexo
de velocidade 2, minimizando a funcéo residual sujeita a esta restricdo. O método
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do gradiente projetado espectral ndo monétono (NSPG) € uma extensdo do método
de gradiente espectral, o qual lida com restricdes no conjunto de solug¢des viaveis,
projetando o gradiente da iteracao atual em um conjunto restrito de solucdes, logo,
na Eq. (61), a direcdo é dada por:

d, = Pl(mk — akVE(mk)) — my, (66)

na qual P,é a projecao ortogonal no dominio 2. Caso o componente da
iteracdo atua m;, — a;VE (m;) ndo esteja em 2, entdo os passos do algoritmo fazem
com que o componente seja igual ao correspondente mais proximos dos limites de

velocidade 0.

O algoritmo NSPG para minimizar a funcéo objetivo restrita a um dominio de

velocidade levando em conta as equacdes (65) e (66) pode ser visto a seguir.
2.3.4 Algoritmo NSPG
1 Define os limites de restricdo da velocidade

2 Detecta se o ponto atual e estacionario: se ||Pl(m,lc — akVE(mk)) —my|| =

0, caso positivo algoritmo para declarando que m, € estacionario,
Caso contrario:

3 procura em linha ndo monotona

3.1 Calcula dy = P, (my, — a,VE(m)) — my, fazendo 1 = 1
3.2m, =my + Ady.

3.3 Se VE(m,) < {maxocjcum—-1y VE (my_1)} + v{(Ady, VE (my.))
Com M inteiro positivo e y € (0,1), entdo 4, = 4,

Mpyq = My,

hy = myyq —my,

Vi = VE(Myy1) — VE(my),

Vai para o passo 4.
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Se 3.3 ndo é satisfeita, entdo

Anew € [014,0,4], com 0 < g; < 0, < 1,
A = Ayew, Vai para o passo 3.2

4. Calcula by, = (hy, yx).

Se b, <0, entdo ay,q, = amax

Senéo, calcula a;, = (hy, hy) e define a1, = min{max max{amin,% 1}.
k

Normalmente, a condi¢do 2 nao é satisfeita. O usuario precisa definir o valor

abaixo do qual o ponto € considerado estacionario ||Pl(m,lc — akVE(mk)) —my| <
dif f.
3  Metodologia

Visando comparar os métodos de otimizacdo da FWI NSPG e L-BFGS foi
utilizado o software The Julia Devito Inversion framework (JUDI) para realizacéo de
experimentos que pudessem comparar a eficiente da solugdo e custo
computacional da FWI. JUDI é um framework para modelagem e inversao sismica
de larga escala, desenhado para viabilizar traducdes rapidas de algoritmos para
codigos eficientes e rapidos, dimensionados para problemas de porte 3D
demandados pela industria. O foco do pacote reside na modelagem sismica bem
como na otimizacdo de equacgdes diferenciais parciais restritas, tal como inversao
da forma da onda completa (FWI) e imageamento Least-Square Reverse Time
Migration (LS-RTM). No JUDI a equacdo da onda é resolvida com Devito
(LOUBOUTIN et al., 2019), uma linguagem Python de dominio especifico para
calculos automatizados de diferencgas finitas (LUPORINI et al., 2018).

Para os experimentos foi utilizado o modelo sintético Overthrust SEG/EAGE
(AMINZADEH, F., J. BRAC, 1996)(Figura 7), o qual servira de base para
comparacao de qualidade dos modelos de campo de velocidade gerados pelos
diferentes métodos de solucédo da FWI usados nesta dissertacdo. O modelo possui
guatrocentos pontos no eixo das abscissas espacados de 25 metros e cento e vinte

pontos no eixo das ordenadas também espacados de 25 metros com malha regular.
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A partir deste modelo foram geradas familias de tiros com dados amostrados em

4ms, arranjo split-spread com cento e oitenta receptores espacados de vinte e cinco

metros e dois segundos de dados registrados (Figura 8). Estes dados também

serviram de referéncia para comparacao da qualidade dos resultados.

True Model

25

50 A

75 1

100

T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 7: Campo de velocidade overthrust da SEG/EAGE.
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Figura 8: Tiro obtido a partir da modelagem utilizando o campo de velocidade overthrust da SEG/EAGE.
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Para realizar os experimentos, o framework JUDI foi implementado em

computador com ambiente Debian, processador Intel(R) Core (TM) i5-2430M CPU

@ 2.40GHz, dois nucleos de processamento, memoéria (RAM) 4,00 GB e sistema

operacional de 64 bits.
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O framework JUDI utiliza linguagem de programacdo auxiliar Julia
(BEZANSON et al., 2017), uma linguagem de programacéao dinamica de alto nivel
projetada para atender os requisitos da computacéo de alto desempenho numérico
e cientifico, sendo também eficaz para a programacdo de propdsito geral. O
compilador desta linguagem foi instalado para possibilitar o uso do JUDI, assim

como o pacote Devito jA mencionado.

Apés instalacdo das bibliotecas e compiladores necessarios para
implementacédo do JUDI, testes com os diferentes métodos de resolucdo da FWI,
tais como SPG, L-BFGS e SGD, foram executados. Os scripts utilizados para
execucao encontram-se no anexo A. O Devito possui programacao multi-processo
de memoria compartilhada (via OpenMP), devido a esta caracteristica foi possivel

submeter os processos de forma compartilhada entre os processadores do sistema.

Foram realizadas trés configuracdes para execucao dos testes: 1) Utilizando
campo de velocidade inicial suavizado pela média dos pontos vizinhos (Figura 9), e
o dado observado sem ruido (Figura 7); 2) Utilizando o campo de velocidade
constante (3500 km/s) (Figura 10) e o dado observado sem ruido; 3) Utilizando
campo de velocidade inicial suavizado pela média dos pontos, e o dado observado
com ruido (Figura 11). Foi adicionado ruido gaussiano ao dado observado limitando
a adicdo do ruido aos dados com frequéncias definidas pelo poligono de frequéncia
20,30,40 e 50 e amplitudes de 0,1,1 e 0.

Initial Model
0
25 45 5
50 4.0 8
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35 8
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0 50 100 150 20 250 300 350 400 :

Figura 9: Modelo inicial utilizado nos experimentos com FWI.
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Figura 10: Modelo inicial utilizado nos experimentos com velocidade constante de 3500 km/s.
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Figura 11: Tiro com ruido adicionado ao dado. Razéo sinal/ruido de 70%.

Para comparar os resultados obtidos com os métodos de solucao da FWI,
foram utilizadas as familias de tiros e campo de velocidade do dado modelado, que
foram comparados com os dados preditos pelo FWI. A eficiéncia entre os métodos
também foi comparada utilizando o tempo de execucdo dos métodos NSPG, L-
BFGS e o gradiente descendente (SGD). O valor do funcional de erro destes
meétodos também foram comparados. Os resultados obtidos serdo apresentados na

préxima sessao.
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4 Resultados

Os campos de velocidade inicial suavizado, verdadeiro e final para os

meétodos SPG, SGD e L-BFGS com dados sem ruido séo apresentados nas Figura

12, Figura 13, Figura 14, Figura 15 e Figura 16, respectivamente. O campo de

velocidade obtido com o método L-BFGS € o que mais se aproxima do modelo real.

O resultado final com os métodos NSPG e SGD apresentaram resultados parecidos.
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Figura 12: Campo de velocidade inicial suavizado para o teste com velocidade inicial suavizada e dados

observados sem ruido.

True Model
0 -
25 —— — —
s ] \./
100
# T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 13: Campo de velocidade verdadeiro.
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Final Model SPG
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Figura 14: Campo de velocidade final obtido com o método SPG para o teste com velocidade inicial suavizada

e dados observados sem ruido.
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Figura 15: Campo de velocidade final obtido com o método SGD para o teste com velocidade inicial suavizada

e dados observados sem ruido.
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Figura 16: Campo de velocidade final obtido com o método L-BFGS para o teste com velocidade inicial
suavizada e dados observados sem ruido.

Os campos de velocidade inicial constante e finais para os métodos SGD,
SPG e L-BFGS com dados sem ruido séo apresentados nas Figura 17, Figura 18,

Figura 19, Figura 20, respectivamente. O campo de velocidade ndo convergiu para
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0 modelo real nos trés casos estudados. Os resultados finais foram completamente

diferentes para os trés métodos de otimizacao.
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Figura 17: Campo de velocidade inicial com velocidade constante para o teste com velocidade inicial

constante e dados observados sem ruido.
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Figura 18: Campo de velocidade final obtido com o método SGD para o teste com velocidade inicial constante

e dados observados sem ruido.
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Figura 19: Campo de velocidade final obtido com o método NSPG para o teste com velocidade inicial
constante e dados observados sem ruido.
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Final Model L-BFGS
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Figura 20: Campo de velocidade final obtido com o método L-BFGS para o teste com velocidade inicial
constante e dados observados sem ruido.

Os campos de velocidade inicial suavizada e finais para os métodos SGD,
SPG e L-BFGS com dados com ruido séo apresentados nas Figura 21, Figura 22,
Figura 23 e Figura 24, respectivamente. O Método L-BFGS apresentou o melhor
resultado final, com o campo de velocidade mais préximo do modelo real. Os

resultados com os métodos SGD e NSPG apresentaram resultados similares.
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Figura 21: Campo de velocidade inicial suavizado para o teste com velocidade inicial suavizada e dados
observados com ruido.
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Figura 22: Campo de velocidade final obtido com o método SGD para o teste com velocidade inicial suavizada
e dados observados com ruido.
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Final Model SPG
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Figura 23: Campo de velocidade final obtido com o método NSPG para o teste com velocidade inicial
suavizada e dados observados com ruido.
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Figura 24: Campo de velocidade final obtido com o método L-BFGS para o teste com velocidade inicial
suavizada e dados observados com ruido.

A figura 25 apresentam os dados modelados utilizando as velocidades
obtidas pela FWI com os métodos SGD, NSPG e L-BFGS, respectivamente, para o
experimento com velocidade inicial suavizada e dados observados sem ruido. A
Figura 26 apresenta a diferenga entre os dados da figura 25 e o modelado com o

campo de velocidade real.

A figura 27 apresentam os dados modelados utilizando as velocidades
obtidas pela FWI com os métodos SGD, NSPG e L-BFGS, respectivamente, para o
experimento com velocidade inicial constante e dados observados sem ruido. A
Figura 28 apresenta a diferenca entre os dados da figura 27 e o modelado com o

campo de velocidade real.

A figura 29 apresentam os dados modelados utilizando as velocidades
obtidas pela FWI com os métodos SGD, NSPG e L-BFGS, respectivamente, para o

experimento com velocidade inicial suavizada e dados observados com ruido. A
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Figura 30 apresenta a diferenca entre os dados da figura 29 e o modelado com o

campo de velocidade real.
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Figura 25: Dado modelado utilizando as velocidades obtidas do experimento 1. a) SGD; b) NSPG e c¢) L-BFGS.
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Figura 26: Diferenca entre os dados modelados da figura 25 e o dado modelado com a velocidade real para os

métodos a) SGD, b) NSPG e c) L-BFGS.
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Figura 27: Dado modelado utilizando as velocidades obtidas do experimento 2. a) SGD; b) NSPG e c¢) L-BFGS.
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Figura 28: Diferenca entre os dados modelados da figura 27 e o dado modelado com a velocidade real para os

métodos a) SGD, b) NSPG e c) L-BFGS.
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Figura 29: Dado modelado utilizando as velocidades obtidas do experimento 3. a) SGD; b) NSPG e c) L-BFGS.
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Figura 30: Diferenca entre os dados modelados da figura 29 e o dado modelado com a velocidade real para os

métodos a) SGD, b) NSPG e c) L-BFGS.
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A nivel de comparacédo dos métodos, foi plotado o grafico do valor da fungéo
objetivo para cada iteracdo do modelo para os métodos NSPG, L-BFGS e SGD nas
trés configuragdes dos testes. Os resultados sao apresentados na Figura 31, Figura
32 e Figura 33 para os casos 1, 2 e 3 respectivamente. No caso 1 (Figura 31),
apesar do método NSPG ter o melhor chute inicial, obteve o segundo melhor
resultado. No caso 2 (Figura 32) os métodos SGD e NSPG apresentaram resultados
similares durante todas as iterac6es e de melhor qualidade quando comparado ao
método L-BFG, no entanto o melhor resultado final ficou sendo o do método L-
BFGS. No caso 2 (Figura 33) o método NSPG apresentou o melhor resultado dos

trés métodos, no entanto ndo convergiu para o modelo real de velocidade.
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Figura 31: Funcdo objetivo para os métodos SPG, SGD e L-BFGS para o caso de velocidade inicial suavizada
e dados sem ruido.
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Figura 32: Fung&o objetivo para os métodos SPG, SGD e L-BFGS para o caso de velocidade inicial constante
e dados sem ruido.
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Figura 33: Fungé&o objetivo para os métodos SPG, SGD e L-BFGS para o caso de velocidade inicial suavizada
e dados com ruido.
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Para comparar o custo computacional dos métodos foi elaborada a Tabela 1.
Com a memoria alocada e tempo de execucgédo para cada método de otimizagcdo do

FWI para as trés configuracfes de experimentos.

Tabela 1: Desempenho computacional dos métodos de resolucdo da FWI.

Método Memoria alocada | Tempo
(segundos)
Vel. suavizada e | L-BFGS 6.999 GiB 1516
dados sem ruido. | NSPG 6.121 GiB 697
SGD 45.498 GiB 4043
Vel. suavizada e | L-BFGS 6.998 GiB 3067
dados com ruido. | SPG 6.589 GiB 1782
SGD 78.479 GiB 7948
Vel. constante e | L-BFGS 6.567 GIiB 1755
dados sem ruido. | NSPG 5.867 GiB 754
SGD 43.124 GiB 3665

5 Conclusao

Esta dissertacdo fez uma analise do problema de FWI abordando os tépicos

utilizados para otimizacdo do problema de inversdo da forma completa da onda.

Os resultados experimentais apresentaram fatos conclusivos sobre a eficacia
do método NSPG comparado ao método L-BFGS e SGD. O método NSPG possui
0 menor custo computacional dos trés métodos de otimizacao nos trés experimentos
realizados, comparando o tempo de execucdo e memoria alocada do métodos de
otimizacdo. Nos experimentos com o campo de velocidade suavizado e dados
observados sem ruido, o método NSPG apresentou menor custo computacional,
mas obteve o segundo melhor resultado, proximo do resultado alcancado pelo
método L-BFGS.

Utilizando o campo de velocidade inicial constante e dados observados sem
ruido, nenhum dos trés métodos convergiu para um modelo satisfatorio, apesar do

método NSPG possuir o menor valor da fungéo objetivo.

Para o experimento utilizando campo de velocidade inicial suavizado e

simulagédo de dados observados com ruido, o resultados do método NSPG esteve
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muito proximo do método SGD no decorrer das iteracdes, contudo o método L-

BFGS obteve o melhor campo de velocidade final.

Os experimentos mostraram que o método NSPG possui 0 menor valor da

funcao objetivo para primeiro iteracéo dentre os métodos de otimizacao analisados.

Nos experimentos foram utilizados dados sintéticos para conclusdo dos
resultados, novos experimentos com dados reais precisam ser realizados a nivel de

comparacao dos métodos para obter um resultado mais conclusivo.

6  Apéndice (Scripts)

Método SGD
using Pkg; Pkg.activate("JUDI")
using Statistics, Random, LinearAlgebra

using JUDI.TimeModeling, JUDI.SLIM_optim, HDF5, SeislO, PyPlot

# Load starting model
n,d,0,m0 = read(h5open("../../data/overthrust_model.h5","r"), "n", "d", "0", "m0")

model2 = Model((n[1],n[2]), (d[1],d[2]), (o[1],0[2]), mO)

# Bound constraints

v0 = sqrt.(1f0 ./ model2.m)

vmin = ones(Float32,model2.n) .* 1.3f0

vmax = ones(Float32,model2.n) .* 6.5f0

vmin[:,1:21] .= v0[:,1:21] # keep water column fixed

vmax([:;,1:21] .= v0[:,1:21]

# Slowness squared [s"2/km”2]

mmin = vec((1f0 ./ vmax)."2)
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mmax = vec((1f0 ./ vmin).~2)

# Load data
block = segy_read("../../data/overthrust_shot_records.segy")

d_obs = judiVector(block)

# Set up wavelet
src_geometry = Geometry(block; key="source")
wavelet = ricker_wavelet(src_geometry.t[1],src_geometry.dt[1],0.008f0) # 8 Hz wavelet

g = judiVector(src_geometry,wavelet)

BHAHHH R FWI
HRAAHHHHHHHH R R AR

# Optimization parameters
niterations = 16
batchsize = 16

fhistory_SGD = zeros(Float32,niterations)

# Projection operator for bound constraints

proj(x) = reshape(median([vec(mmin) vec(x) vec(mmax)]; dims=2),model2.n)

# Main loop

@time begin

for j=1:niterations

# get fwi objective function value and gradient
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i = randperm(d_obs.nsrc)[1:batchsize]
fval2, gradient = fwi_objective(model2,q]i],d_obs][i])
printin("FWI iteration no: ",j,"; function value: ",fval2)

fhistory_SGDIj] = fval2

# linesearch

step = backtracking_linesearch(model2, q]i], d_obs]i], fval2, gradient, proj; alpha=1f0)

# Update model and bound projection

model2.m = proj(model2.m + reshape(step,model2.n))
end

end

#figure(); imshow(sqgrt.(1f0./adjoint(model2.m))); title("FWI with SGD")

Método L-BFGS

using Pkg; Pkg.activate("JUDI")
using Statistics, Random, LinearAlgebra

using JUDI.TimeModeling, HDF5, NLopt, SeislO

# Load starting model
n,d,o0,m0 = read(h5open("../../data/overthrust_model.h5","r"), "n", "d", "0", "m0")

model1 = Model((n[1],n[2]), (d[1],d[2]), (o[1],0[2]), mO)

# Bound constraints
v0 = sqrt.(1f0 ./ modell.m)

vmin = ones(Float32, modell.n) .* 1.3f0
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vmax = ones(Float32, modell.n) .* 6.5f0

# Slowness squared [s"2/km”2]
mmin = vec((1f0 ./ vmax).”2)

mmax = vec((1f0 ./ vmin).”2)

# Load data
block = segy_read("../../data/overthrust_shot_records.segy")

d_obs = judiVector(block)

# Set up wavelet
src_geometry = Geometry(block; key="source")

wavelet = ricker_wavelet(src_geometry.t[1], src_geometry.dt[1], 0.008f0)
wavelet

g = judiVector(src_geometry, wavelet)

BHAH AR AR R
HRA AR R R R

# optimization parameters
batchsize = 16
count=0

fvals_Ibfgs = zeros(17)

# NLopt objective function
printin("No. ", "fvall ", "norm(gradient)")

function f!(x,grad)

# 8 Hz

FWI
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# Update model

modell.m = convert(Array{Float32, 2}, reshape(x, modell.n))

# Seclect batch and calculate gradient
i = randperm(d_obs.nsrc)[1:batchsize]

fvall, gradient = fwi_objective(modell, q[i], d_obs][i])

# Reset gradient in water column to zero
gradient = reshape(gradient, modell.n); gradient[:, 1:21] .= 0f0
grad[1:end] = vec(gradient)
global count; count += 1; fvals_lbfgs[count] = fvall
printin(count, " ", fvall," ", norm(grad))
return convert(Float64, fvall)
end
# Optimization parameters
opt = Opt(:LD_LBFGS, prod(modell.n))
lower_bounds!(opt, mmin); upper_bounds!(opt, mmax)
min_objective!(opt, f!)
maxeval!(opt, 16)
@time begin
(minf, minx, ret) = optimize(opt, vec(modell.m))
end
Método NSPG
using Pkg; Pkg.activate("JUDI")
using Statistics, Random, LinearAlgebra

using JUDI.TimeModeling, JUDI.SLIM_optim, HDF5, SeislO
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# Load starting model
n,d,0,m0 = read(h5open("../../data/overthrust_model.h5","r"), "n", "d", "0", "m0")

model0 = Model((n[1],n[2]), (d[1],d[2]), (o[1],0[2]), mO)

# Bound constraints

v0 = sqrt.(1f0 ./ model0.m)

vmin = ones(Float32,model0.n) .* 1.3f0

vmax = ones(Float32,model0.n) .* 6.5f0

vmin[:,1:21] .= v0[:,1:21] # keep water column fixed

vmax([:;,1:21] .= v0[:,1:21]

# Slowness squared [s"2/km”2]
mmin = vec((1f0 ./ vmax).”2)

mmax = vec((1f0 ./ vmin).~2)

# Load data
block = segy_read("../../data/overthrust_shot_records.segy")

d_obs = judiVector(block)

# Set up wavelet
src_geometry = Geometry(block; key="source")
wavelet = ricker_wavelet(src_geometry.t[1],src_geometry.dt[1],0.008f0) # 8 Hz wavelet

g = judiVector(src_geometry,wavelet)

B FWI
BRAR R R R R R R R
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# Optimization parameters

#srand(l) # set seed of random number generator
fevals = 16

batchsize = 8

fvals_spg = zeros(17)

# Objective function for minConf library
count=0
function objective_function(x)

model0.m = reshape(x,model0.n);

# fwi function value and gradient
i = randperm(d_obs.nsrc)[1:batchsize]
fval, grad = fwi_objective(model0, q[i], d_obs]i])

grad = .125f0*grad/maximum(abs.(grad)) # scale for line search

global count; count+= 1; fvals_spg[count] = fval
return fval, vec(grad)

end

# Bound projection

ProjBound(x) = median([mmin x mmax]; dims=2)

# FWI with SPG
options = spg_options(verbose=3, maxIter=fevals, memory=3)

@time begin
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X, fsave, funEvals= minConf_SPG(objective_function, vec(model0.m), ProjBound,
options)

end
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