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Resumo

A obtencao de uma boa estimativa das propriedades elasticas através do desenvolvimento
de novas estratégias de inversao do campo total é de fundamental importancia para a
caracterizagao de reservatorios. A inversao do campo de onda completo (Full Waveform
Inversion, FWI) é um procedimento complexo de ajuste de dados baseado na modelagem
de onda completa visando extrair informacoes quantitativas de sismogramas. Isto é feito
encontrando uma dire¢ao de busca no subespago dos modelos e em seguida atualizando
o modelo de forma a reduzir o residuo dos sismogramas. Existem na literatura diversos
modos de encontrar a direcao de busca da FWI. Esta tese implementa a inversao do
campo de onda acustica utilizando 3 técnicas, gradiente descendente, gradiente conjugado
e L-BFGS. No processo de inversao, a modelagem sismica é resolvida diversas vezes,
tornando-a uma etapa fundamental para o desenvolvimento deste projeto, pois implica em
custo computacional, como também na qualidade dos dados que serao usados durante a
inversao. A modelagem sismica foi implementada com a técnica de diferencas finitas de
forma implicita e no dominio da frequéncia. Nesta modelagem novas técnicas de absorcao
em contornos artificiais foram desenvolvidas para reduzir a dispersdao numérica e melhorar
a absorcao das frentes de onda. Esta tese apresenta a influéncia da borda de absorcao
desenvolvida no resultado da inversao. Além disso, uma comparacao entre os diversos

métodos de otimizacao é apresentada, analisando os efeitos de cada um deles no resultado
da FWL

Palavras-chave: FWI. Modelagem Acustica. Inversao Nao-linear. Gradiente Descendente.
Gradiente Conjugado. L-BFGS. Borda de absorcao.






Abstract

A good estimation of the elastic properties through full waveform inversion (FWI) is
essential for a proper reservoir characterization. FWI is a complex data adjustment
flow based on the full wavefield modeling, with the objective of extracting quantitative
information from seismograms. This is done by determining a search direction in the models
subspace and after that updating the model so that the error between the seismograms
is reduced. There are several ways of finding such direction. This thesis implements the
acoustic FWI using 3 techniques, steepest descent, conjugate gradient and L-BFGS. During
the inversion, the seismic modeling is solved multiple times, making it one of the key
steps for the development of this thesis. The seismic modeling is solved using a frequency
domain finite differences algorithm. For this modeling algorithm, we developed a new
absorbing boundary technique that reduces the numerical dispersion and improves the
wavefront absorption. This thesis present the influence of the new absorbing boundary in
the result of the FWI. Furthermore, we present a comparison of the different optimization

techniques in FWI, analysing its effect of the FWI result.

Keywords: FWI. Acoustic Modeling. Nonlinear Inversion. Steepest Descent. Conjugate
Gradient. L-BFGS. Absorbing Boundary.
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1 Introducao

Na producao de petroleo e gas, a simulagao do fluxo de escoamento dos fluidos
(6leo e dgua) nos reservatorios é de suma importancia para estimar e otimizar a produgao.
Porém, para essas simulagoes, sao necessarias propriedades petrofisicas e geométricas
dos reservatorios. Esse conjunto de informagoes caracteriza o reservatorio, e melhorar a
estimativa dessas propriedades significa melhorar a producao de um campo petrolifero,

agregando um alto valor econémico e justificando todos os investimentos nesta éarea.

Algumas propriedades importantes da petrofisica, tais como porosidade e saturagao
de fluidos estao relacionadas com as propriedades elasticas, que podem ser estimadas
através da sismica. Desta forma, obter uma boa estimativa das propriedades elasticas
através do desenvolvimento de novas estratégias de inversao do campo de ondas total é de
fundamental importancia para a caracterizagao dos reservatérios. A inversdo do campo de
onda completo (Full Waveform Inversion, FWI) é um procedimento complexo de ajuste de
dados baseado na modelagem de onda completa visando extrair informagdes quantitativas

de sismogramas.

Tarantola (1984) inferiu modelos de subsuperficie de alta resolugao utilizando
técnicas de minimizacao do residuo dos sismogramas observados e simulados. Esta técnica
consiste em encontrar uma dire¢ao de busca no subespago dos modelos a partir de um
modelo inicial. Em seguida ¢ realizada uma segunda busca na dire¢ao calculada por
um modelo que reduza o residuo dos sismogramas. Este procedimento é repetido até
que haja convergéncia. Existem diversos modos de encontrar a dire¢ao de busca da
FWI (FLETCHER, 1980), cada um com vantagens e desvantagens. Nos tltimos anos,
pesquisadores vem buscando formas de implementar a inversao do campo de onda completo

de maneira robusta e eficiente computacionalmente.

Inicialmente, a FWI foi implementada realizando a busca através da dire¢ao con-
traria ao gradiente da fungao objetivo (método do gradiente descendente) (TARANTOLA,
1984). Esta técnica, embora de facil implementacao, necessita de um nimero elevado de
iteragOes para atingir a convergéncia. Hu et al. (2011) utiliza o método do gradiente conju-
gado (MGC) apresentado por Hestenes e Stiefel (1952). A facilidade de implementagao
para problemas com diversos parametros e a convergéncia mais rapida que o gradiente
descendente torna o MGC bastante popular como otimizador na FWI. Finalmente, uma
aproximacao de segunda ordem da funcao objetivo da origem a otimizacao de Newton.
Desta forma, a matriz das derivadas de segunda ordem da fungao objetivo (matriz Hessiana)
¢ utilizada no célculo da direcdo de busca da solucao. No caso da FWI, onde o niimero

de pardmetros é muito grande (>10000), esta matriz ndo pode ser calculada de forma
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eficiente, inviabilizando o método. Contudo existem formas de encontrar a Hessiana de
forma aproximada (DENNIS; MOREE, 1977). Nocedal e Wright (2006) apresentam formas
implicitas de calcular as atualizagoes do modelo sem a necessidade de armazenar a matriz
Hessiana, viabilizando a aplicagao na FWI. Alguns exemplos de aplicagoes de métodos
baseados na técnica de Newton estdao em Pratt, Shin e Hicks (1998), Brossier, Operto e
Virieux (2009b), Brossier, Operto e Virieux (2009a), Métivier et al. (2013).

A FWI pode ser definido como um problema de minimizac¢ao nao linear mal-posto.
Isto significa que existem diversas solugoes para o mesmo problema. Além do método
de otimizacgao numérica utilizado, outros desafios devem ser atacados visando encontrar
uma solucao geologicamente plausivel. Contribuem neste sentido a inversao sequencial de
frequéncias especificas no dominio da frequéncia, ou de comprimentos de ondas especificos
no dominio do tempo. Técnicas de regularizagao e pré-condicionamento dos dados de
entrada também ajudam em tornar o problema mais robusto. Virieux e Operto (2009)

apresenta um resumo completo de todas as etapas do processo de FWI.

No processo de inversdao, a modelagem sismica ¢é resolvida diversas vezes, tornando-
a uma etapa fundamental para o desenvolvimento deste projeto, pois implica em custo
computacional, como também na qualidade dos dados que serao usados durante a inversao.
A modelagem sismica, uma das etapas principais dos métodos de inversao usados nesta
tese, sera implementada com a técnica de diferencas finitas de forma implicita e no
dominio da frequéncia. !!!De modo a tratar o efeito da propagacao de onda em um meio
finito, precisamos implemenetar técnicas de absorcao das frentes de ondas em contornos
artificiais. Encontrar uma técnica de absorcao que reduza significativamente o campo de
onda refletido pelas bordas sem aumentar demasiadamente o custo computacional da
modelagem é de suma importancia para a FWI. Nesta tese foi desenvolvido uma nova
técnica de absor¢do em contornos artificias capaz de melhoras a absorcao das frentes de
ondas com um relativamente baixo custo computacional. Esta técnica foi publicada pelos
autores Roger M. Moreira, Marco Antonio Cetale Santos, Jorge Leonardo Martins, Denis
Lage F da Silva, Raul B. V. Pessolani, Djalma Manuel Soares Filho e André Bucao, no
periddico Geophysics (MOREIRA et al., 2014). !!!

Esta tese apresenta uma comparacgao entre métodos de otimizacdo matemaética
utilizados na FWI. Para estas comparagoes, levou-se em consideragao o niimero de iteracoes
necessaria para a convergéncia e o valor total da funcao objetivo encontrada para cada
método. Os modelos de velocidades invertidos a partir de cada método serdo comparados
buscando encontrar o método de otimizacao mais robusto para FWI. Devido a sensibilidade
da FWI, a qualidade do algoritmo da modelagem sismica exerce grande influéncia no
resultado final da inversao. A borda de absor¢ao desenvolvida nesta tese contribui para

um resultado melhor da inversao.

O capitulo 2 apresenta técnicas de otimizacao nao linear para uma fungao objetivo
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genérica. Estas técnicas sao a base para a FWI. No capitulo 3, é apresentado o algoritmo
de modelagem acustica utilizado nesta tese. A nova técnica de absorcao utilizada pelo
algoritmo de modelagem é apresentada neste capitulo. O capitulo 4 apresenta o algoritmo
de FWI propriamente dito. A fungao objetivo é definida e o calculo do gradiente da mesma
¢é apresentado. Os métodos de otimizacao mateméatica apresentados no capitulo 2 sao
implementados no algoritmo de FWI. No capitulo 5 sao apresentados alguns exemplos.
Primeiro comparamos algumas bordas de absorcao diferentes no algoritmo de FWI,
demonstrando o beneficio da borda de absorcao desenvolvida durante esta tese. Em
seguida comparamos os diversos métodos de otimizacdo mateméatica. As caracteristicas do
problema, como a qualidade do modelo inicial e a qualidade do dado medido, exercem
grande influéncia no resultado final de cada método. Finalmente, no capitulo 6, sao
apresentadas as principais conclusoes obtidas durantes esta tese e as sugestoes de trabalhos

futuros.
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2 Técnicas de otimizacao nao linear

Conforme foi dito na introdugao, a inversao do campo de onda completo (FWT) pode
ser definido como um processo de minimizacao nao linear. Devido a complexidade dessas
fungoes, em geral ndo podemos encontrar o minimo da mesma de forma deterministica.
Para isto faz-se uma busca iterativa procurando, a cada passo, um conjunto de parametros
que diminua o valor da fun¢ao. Este capitulo descreve o processo matematico de otimizagao
iterativa, apresentando algumas das formas de se buscar o caminho até o minimo da fungao

que se deseja otimizar, chamada de funcao objetivo.

2.1 Otimizacao Nao Linear

Um minimizador iterativo consiste em buscar uma atualizacao para os parametros

de uma funcao objetivo de modo a reduzir seu valor, tal qual descrito na Equagao 2.1,

V(m*) < y(m®), (2.1)

Para cada iteracio k, encontra-se um novo conjunto de parametros m*+% = m®* 1§
tal que a func¢ao objetivo X(m(k“)) seja menor que na iteracao anterior. d representa a

variacao nos parametros do modelo e pode ser definido como

d = ag, (2.2)

onde g é o vetor que define a dire¢do de atualizacdo do modelo, ou direcao de busca e « é
o tamanho deste vetor, de forma a garantir que a condi¢ao definida pela Equacao 2.1 seja

verdadeira.

Naturalmente, para um determinado ponto da fungao objetivo, existem diversas
dire¢bes de busca possiveis. Deseja-se encontrar um conjunto de dire¢oes capazes de atingir
o minimo da funcao o mais rapido possivel. A velocidade do algoritmo pode ser definida em
termos de niimero de iteragoes necessarias para atingir o minimo, chamada de velocidade de
convergéncia e custo computacional para o calculo de cada iteracao. Existem na literatura
diversas formas de calcular esta direcao de busca. Cada método possui caracteristicas
proprias envolvendo custo computacional e velocidade de convergéncia. Se, por exemplo,
um determinado método for capaz de atingir o minimo da fun¢ao em um ntmero muito
pequeno de iteragoes, mas com um custo computacional necessario para calcular cada
dire¢do de busca muito elevado, o tempo total do algoritmo pode se tornar maior que um

outro método que possua uma convergéncia mais lenta mas de menor custo computacional.
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Em muitos casos os problemas estudados possuem uma complexidade tal que alguns

métodos tornam-se computacionalmente inviaveis.

Todos os algoritmos aqui estudados utilizam o gradiente da fun¢ao objetivo para
calcular a diregdo de busca. O gradiente Vy de uma fun¢do em um ponto indica a direcao
de maior decrescimento naquele ponto. Para fung¢oes conhecidas, o calculo do gradiente
pode ser trivial. J4 no caso de fung¢oes mais complexas, como na FWI, este calculo pode
ser feito de forma aproximada e também pode representar um alto custo computacional.

A secdo seguinte apresenta alguns destes métodos de otimizacao.

2.2 Meétodos de calculo da direcao descendente

Neste trabalho foram estudados os métodos do gradiente descendente, gradiente

conjugado, Newton e Quasinewton BFGS.

2.2.1 Gradiente Descendente

No método do gradiente descendente, a direcao de busca é o negativo do gradiente

no ponto de estudo, conforme mostrado na Equagao 2.3,

g® = —vx®, (2.3a)
m*) = m® 4 agh), (2.3b)

A principal vantagem deste método é o baixo custo computacional necessario
para calcular g em cada iteragao é baixo. Outra vantagem importante é que o negativo
do gradiente sempre indica uma direcao descendente de uma funcao, exceto nos pontos
criticos (Vx = 0). A principal desvantagem do método gradiente descendente é o niimero
de iteracOes necessarias para atingir a convergéncia. Em geral, para fun¢des complexas, a

convergéncia torna-se tao lenta que faz com o método seja muito pouco eficiente.

2.2.2 Newton

De forma a aumentar a convergéncia, pode-se utilizar uma aproximagao de segunda
ordem da série de Taylor da funcao objetivo, representada na Equacao 2.4. Esta aproximacao
introduz o conceito da matriz Hessiana H, definida como a segunda derivada da funcao

9%x
8mi8m]~ ’

objetivo, H; ; =

1
X(m(k) +6)~ X(k) + vx(k)T(S + §5TH(k)5. (2.4)
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Deseja-se encontrar 6 de forma que X(m(k) + ) seja minimo. O desenvolvimento

do minimizador de segunda ordem encontra-se nas Equagoes 2.5A F,

main [X (m(k) + 5)] : (2.5a)
o1
Vs [x (m® +8)] =V, [X (m®) + Vx5 + §6TH(’“)6 =0, (2.5b)
vx® + HW§ =0, (2.5¢)
H®§ = —vy®), (2.5d)
8= -—HW 'vy® = _gPvy® (2.5¢)
m*tD) = m® 4§, (2.5f)

A direcéo descendente neste caso passa a ser expressa pela Equacdo 2.5¢. G = H™!
¢é definida como a inversa da matriz Hessiana. Quando H é uma matriz positiva definida,

a solugdo m + d é o minimo da fungao objetivo.

Este método ¢ chamado de método de Newton e, embora de convergéncia muito
rapida, possui um alto custo computacional, pois necessita calcular e inverter a matriz
Hessiana H para cada iteracao. Em muitos casos, o calculo da matriz Hessiana é inviavel
devido ao tamanho e a complexidade do problema. Isto é especialmente verdadeiro para
os problemas de inversao do campo de onda completo estudados nesta tese. Com isto,
torna-se necessario procurar uma aproximagao para o minimizador de Newton que seja

mais eficiente.

2.2.3  Quasinewton

Para diminuir o custo computacional do método de Newton, pode-se aproximar
diretamente a matriz inversa da Hessiana (G) iterativamente. Existem algumas formas
possiveis de realizar esta estimativa, como por exemplo, o método apresentado por Broyden
(1970), Fletcher (1970), Goldfarb (1970) e Shanno (1970). Este algoritmo é conhecido

como BFGS devido as iniciais dos autores e esta apresentado nas Equacoes 2.6AE,
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gh) = —GWvy®), (2.6a)
T T
Gt _ a®y (14 MO AN ORIOFIC) B
~OT§E | §ET~® "
5EA T G | Gy E) 50T (2.6b)
5T (&) ’
6 = oW gk (2.6¢)
LS VAV U i vV O (2.6d)
m* = m® 4 o®gh) (2.6e)

Este método, por ser uma aproximacao de Newton, possui uma taxa de conver-
géncia menor. O custo computacional comparado ao Newton ¢ significativamente menor,
pois nao necessita da inversao da matriz Hessiana. Porém, ainda existe a necessidade
do armazenamento de G. Para problemas muito grandes, isto exige uma capacidade
de armazenamento muito elevada, tornando-o ineficiente. E possivel implementar este

algoritmo sem a necessidade de armazenar a matriz G. Isto serd visto no capitulo 4.

2.2.4 Gradiente Conjugado

O 1ltimo método estudado foi o do gradiente conjugado. Este algoritmo consiste em
encontrar o otimizador de uma funcao quadratica a partir de vetores conjugados, definidos

a seguir.

Dado um conjunto de vetores nao nulos g, g®, ... g e uma matriz positiva

definida H que atende a condicao expressa em 2.7,

gWTHgY) =0 Vi j. (2.7)

Diz-se que os vetores g, g ... g sio vetores conjugados, ou H-ortogonais.

Os vetores conjugados podem ser encontrados da seguinte forma: faz-se g(® =

—Vx© e as direces seguintes g*) sdo calculadas iterativamente utilizando as Equacoes
2.8A,B,

g = _yy ) 4 k) gli—1) (2.8a)

VBTV y*)
(k) —
onde S = T T (D) (2.8b)

O método do gradiente conjugado é capaz de encontrar o minimo de uma funcao

quadratica em RY em, no maximo, N iteracdes. Desta forma, a convergéncia do algoritmo
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aumenta significativamente, sem aumentar demasiadamente o custo computacional para
cada iteracao, pois nao é necessario calcular nenhuma matriz inversa e nem armazenar

matrizes demasiadamente grandes.

2.3 Busca do passo de iteracao 6timo

Conforme visto anteriormente, todos os métodos de otimizagao consistem em
calcular um vetor direcdo de busca e em seguida atualizar os parametros da funcao
objetivo de forma que a condigdo expressa em 2.1 seja atendida. Para isto multiplica-se o
vetor de busca por um valor «, onde « é o passo de iteracao. Este valor deve ser escolhido

de forma a otimizar o passo de iteracao, conforme descrito na Equacao 2.9,

X (m(k) + aog(k)> <X (m(k) + Oég(k)) , para todo a # a, (2.9)

onde ayp é o passo de iteracao 6timo. O calculo de a pode ser feito de diversas maneiras.
Este trabalho busca um valor de o que atenda as condigoes de Wolfe (FLETCHER, 1980),

expressas nas Equagoes 2.10A,B,

Y (m(k) + a(k)g(k)) < x(m™) + g1V BTgk) (2.10a)
(VDT g®)| < gy 7y (BT gk (2.10b)

sendo 0 < 07 < 09 < 1/2. O algoritmo que realiza a busca na diregao gy pelo oy que
atende estas condigoes é chamado de algoritmo de line search. Este algoritmo implica
em recalcular a fungao objetivo algumas vezes na busca do passo 6timo, o que aumenta
consideravelmente o custo computacional para cada passo de iteragao, embora o objetivo
de encontrar um « préximo do 6timo seja de aumentar a taxa de convergéncia, ou seja,
reduzir o nimero total de iteragdes necessarias para atingir o minimo da func¢ao objetivo.
A secado seguinte apresenta um exemplo de otimizacao nao linear utilizando os métodos

aqui descritos.

2.4 Exemplo

De modo a demonstrar as diferentes taxas de convergéncias do métodos estudados
nas secoes anteriores, serao apresentados a seguir dois exemplos de otimizagdo em fungoes
de duas variaveis. A partir de um ponto inicial, busca-se o minimo da funcao utilizando
os diferentes métodos de otimizacao. Cada método sera avaliado em relacdo ao niimero
de iteragoes necessarias para atingir o minimo e o tempo total necesséario, em segundos.

E importante ressaltar que a medida de tempo neste caso simples nao é precisa para
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avaliar o tempo de convergéncia de um determinado método, porém estes valores ajudam
a fornecer um analise comparativa entre o custo computacional de cada iteragao para
cada um dos métodos estudados. Devido a simplicidade das fungoes objetivos estudadas,
o célculo do valor de ag é feito através de uma varredura de um ntimero muito grande
de a’s. Isto foi feito para todos os métodos, exceto o método de Newton, pois este nao
apresenta o calculo de « explicitamente. Desta forma garante-se um valor 6timo de « e as
convergéncias devem-se exclusivamente ao método de otimizacao. Para os exemplos aqui
apresentados, as fungoes sdo conhecidas, assim como seu minimo e o valor da fungao para
o minimo. O critério de parada escolhido foi o minimo da func¢ao acrescido de uma pequena
tolerancia. Um segundo critério de parada foi utilizados limitando o niimero maximo de
iteracoes. Para os exemplos a seguir, o niimero méaximo de iteragoes permitidas foi de 500

iteracoes. Todos os algoritmos foram implementados utilizando o software MATLAB.

A primeira funcao utilizada é uma funcao quadratica. Neste caso , todos os métodos
T
devem funcionar de maneira 6tima. A funcdo em duas varidaveis m = (m1 mg) encontra-

se representada na Equacgao 2.11,

f(m) = 10m3 + 28mymy + 20ms3. (2.11)

O gradiente da funcao encontra-se na Equacao 2.12 e a matriz Hessiana esta na

Equacao 2.13,

20 28
Vy(m) = 7o) (2.12)
40ms + 28my
20 28
H(m) = . 2.13
(m) 28 40] ( )

O minimo da fungao é o ponto (0;0). O ponto inicial para a otimizacao é (0,5; —0.1).
O resultado para cada método encontra-se na Tabela 1. A Figura 1 mostra as direc¢oes
de busca do minimo da funcao, fornecendo uma visao geométrica da convergéncia de
cada método. Todos os métodos funcionaram muito bem. O método de Newton atingiu
o minimo em 1 iteracdo, como esperado. O método do gradiente conjugado foi capaz de
atingir o minimo em 2 iteragoes, conforme a propriedade dos vetores conjugados. Para
este exemplo o método do gradiente descendente atingiu o minimo em muitas iteragoes, e
mesmo com um custo computacional baixo para cada iteragao, tornou-se o método menos

atrativo.

O segundo exemplo consiste na funcao de teste Rosenbrock, uma fung¢ao muito

utilizada na literatura para verificar a taxa de convergéncia de otimizadores. A fungdo em
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Tabela 1 — Resultado fungao quadratica.

Método Iteragbes Tempo (s)
Gradiente descendente 69 0,45
Gradiente conjugado 2 0,04

Newton 1 0,07

BFGS 3 0,12

Fonte: Produzida pelo autor.
Figura 1 — Resultado para os métodos de otimizagao. Funcao Quadratica
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Fonte: Produzida pelo autor
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T
duas variaveis m = (ml mg) estd representada na Equacao 2.14,

f(m) = 100(mg — m3)* + (1 —my)*. (2.14)

O gradiente da fungao encontra-se na Equacgao 2.15 e a matriz Hessiana esta na

Equacao 2.16,

—400my (mg —m?) — 2(1 —my)

Vx(m) = ) : (2.15)

200(my — m?)

H(m) [1200m2 — 400ms + 2 —400m; (216)
m) = . .
—400m, 200

O minimo da fun¢ao encontra-se no ponto (1;1). De maneira a avaliar as taxas de
convergéncia dos métodos apresentados neste capitulo, os otimizadores testados partiram
do ponto (0;0). O resultado encontra-se na Tabela 2. A Figura 2 mostra as dire¢oes de
busca do minimo da fungao, fornecendo uma visao geométrica da convergéncia de cada

método.

Tabela 2 — Resultado Rosenbrock

Método Iteragbes Tempo (s)
Gradiente descendente 500 0,29
Gradiente conjugado 14 0,05

Newton 8 0,65

BFGS 14 1,30

Fonte: Produzida pelo autor

Comparando os resultados da Tabela 2 e da Figura 2, é possivel perceber algumas
diferencas entre os métodos de otimizagao. O gradiente descendente é de fato um método
bastante rapido de calculo de otimizagao. O tempo necessario para calcular 500 passos ¢é
inferior ao tempo necessario para encontrar 8 passos do método de Newton e 14 passos do
Quasinewton. Contudo, fica bem claro que a convergéncia do método nao foi satisfatéria,
pois atingiu o maximo de iteragoes permitidas sem que o resultado chegasse perto do
minimo da fungdo. Todos os outros métodos convergiram para o minimo da fungao. O
método de Newton obteve a convergéncia mais rapida de todos os métodos em termos
de numero de iteragoes, o que era esperado. Porém, conforme dito antes, o calculo da
Hessiana e a sua inversa nao é sempre possivel. Desta forma, por melhor que este método

seja para funcoes mais simples, como é o caso deste exemplo, ele ndo pode ser utilizado
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Figura 2 — Resultado para os métodos de otimizacao. Funcao de Rosenbrock
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0 0,2 04 06 08 1 0 0,2 04 06 08 1
(©) (d)

Fonte: Produzida pelo autor
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para FWI. Ao analisar o resultado para os métodos de gradiente conjugado e quasinewton,
nota-se que ambos possuem uma convergéncia satisfatéria. Para cada iteragao, o método do
gradiente conjugado possui um custo computacional bem inferior ao método quasinewton.
Sendo assim, para este exemplo, o método que obteve o resultado mais satisfatorio levando
em consideracao taxa de convergéncia e custo computacional foi o método do gradiente

conjugado.

2.5 Conclusao

Este capitulo apresentou o processo matematico da otimizagao nao linear, e os
diversos métodos de calculo da direcao de busca da funcao objetivo. O método mais
simples estudado foi o gradiente descendente, embora a sua convergéncia nao seja sempre
satisfatoria. Os métodos de quasinewton e gradiente conjugado sdo capazes de encontrar o
minimo da funcao em um ntmero relativamente baixo de iteragoes, embora o método do

gradiente conjugado tenha um custo computacional menor para cada iteracao.

A seguir, é apresentado o problema da inversao do campo de onda completo aplicado
a geofisica. O equacionamento do processo de propagacao do campo de onda e como modela-
lo computacionalmente é apresentado. Em seguida define-se a fung¢ao objetivo para a FWI.
Finalmente, o cdlculo do gradiente da funcao objetivo é desenvolvido, mostrando seu
significado fisico e como calculd-lo de forma eficiente. Os métodos matematicos estudados
neste capitulo sdo aplicados diretamente na FWI. O préximo capitulo trata da modelagem

da propagacao de ondas.
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3 Modelagem

No capitulo anterior estudamos como encontrar o minimo de uma funcao nao linear
genérica. A seguir vamos aplicar este minimizador a sismica. Para isto, descrevemos o
processo de inversdo como na Figura 3. Por um lado temos o processo de aquisi¢ao sismica.
Uma fonte é detonada e a onda sismica propagada é medida por sensores chamados geofones
ou hidrofones, gerando os sismogramas medidos. Na aquisi¢cao streamer convencional, a
fonte e os receptores encontram-se préoximos a superficie da dgua. Ja4 uma aquisicaio OBN
(Ocean Bottom Nodes), a fonte é detonada préximo a superficie da dgua enquanto os
receptores encontram-se no fundo do mar. Existem outras configuragoes de aquisi¢oes
sismicas, terrestres e marinhas. Nesta tese, trabalhamos com uma aquisi¢ao semelhante
a uma aquisicao maritima convencional, onde as fontes e os receptores encontram-se
proximos a superficie da agua. Este processo pode ser descrito matematicamente. Para
isto é necessario definir um modelo das propriedades fisicas no qual a onda simulada sera
propagada. Este processo é chamado de modelagem. Naturalmente, se o0 modelo sintético
representa com exatidao a sub-superficie e se a modelagem é capaz de representar todo
o processo de propagacao da onda pelo meio, os sismogramas medido e calculado serao
iguais. Desta forma, busca-se um modelo sintético que aproxime o sismograma simulado do

sismograma medido, em outras palavras, que minimize as diferencas entre os sismogramas.

Antes de definir o problema inverso, é preciso estudar o problema direto. No caso
da sismica, o processo fisico estudado é a equacao da propagacao de onda. Nesta tese
optamos pela aproximacao acustica da equacao da onda. Na préxima secao, veremos a

equacao da onda acustica e como podemos modelar computacionalmente esta propagacao.

3.1 Modelagem Aclustica

A aproximacao acustica 2D da equacao da onda encontra-se na Equagao 3.1,

10%°u  9*u  O*u
— — Nl
c2 o2 Ox? + 022’ (3.1)

onde ¢ ¢ a velocidade de onda de pressao P e u é o campo de pressao. Esta tese
utiliza o equivalente da Equacao 3.1 no dominio da frequéncia. Para isto, tomamos a

transformada de Fourier da Equacao 3.1,

w? 0*u  0%*u

CQU—@—F@:—S, (32)

onde s é o termo da fonte. Em seguida, discretizamos as derivadas espaciais utilizando
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Figura 3 — Esquema de inversao
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Fonte: Produzida pelo autor

diferencas finitas de segunda ordem centrais. Todas as derivagoes utilizam uma grade
retangular em duas dimensoes. Referenciais locais para posi¢does na grade sao feitas
utilizando os subscritos i e j. Substituindo os operadores de diferencas finitas na Equacao

3.2 temos,

2
w Uiy — 2Uij + Uipy,j

cz Ax?

Uij1 — 2Uij + Uiji
+ 2
Az

= —S8i; - (33)

Este problema pode ser escrito em forma matricial se transformarmos a grade 2D
em vetor conforme mostrado na Figura 4. A equacao da onda no dominio da frequéncia

em forma matricial encontra-se na Equagao 3.4,

Bu = —s, (3.4)

onde B é o operador de diferengas finitas em forma matricial, que inclui todas as variagoes
de velocidades, u é o campo de pressao complexo e s é o termo da fonte. A definicdo mais
detalhada dos elementos da matriz B encontra-se no Apéndice A. Desta forma, para obter
o campo de pressao para uma determinada componente de frequéncia resolve-se a equacao

3.4, conforme a Equacao 3.5,

u=-B's. (3.5)
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Figura 4 — Modelo discretizado
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Fonte: Produzida pelo Autor

Isto implica na solu¢ao de um sistema linear para cada componente de frequéncia.
Existem algumas vantagens em se fazer a modelagem desta forma. A primeira delas é
que as componentes de frequéncia sao independentes. Podemos resolver a Equacgao 3.5
em qualquer ordem e o resultado final serd o mesmo. Com isto podemos paralelizar o
problema de forma simples. Dividimos o niimero total de componentes de frequéncias
simuladas através de um cluster de processamento e com isto reduzimos o tempo total
de processamento. Outra vantagem que permite diminuir o tempo total de modelagem
vem da caracteristica do sismograma no tempo. Por ser uma série real no tempo, temos a

propriedade descrita na Equacao 3.6 no dominio da frequéncia,

u(w) = u*(—w). (3.6)

Desta forma, sabendo metade dos termos na frequéncia, podemos calcular a outra
metade a partir da equacao 3.6. Isto reduz o custo computacional da modelagem pela
metade. Além disso, existe uma propriedade da sismica que nos permite reduzir ainda mais
o custo computacional. Em geral, o espectro de frequéncia da fonte sismica é limitado, o que
significa que podemos aproximar o espectro do campo de ondas apenas pelas frequéncias

presentes na fonte.

Sendo assim, para realizar a modelagem no dominio da frequéncia, primeiro ava-
liamos a banda de frequéncia da fonte sismica utilizada. Em seguida, modelamos as
componentes de frequéncia entre 0 e f,q.. Fazemos u(w) = 0 para 27 fre./fs < w < 7,
onde f; é a frequéncia de amostragem da modelagem. Utilizamos a propriedade 3.6 para
calcular u(w) para —m < w < 0. A transformada de Fourier inversa do campo de pressao

resulta na série no dominio do tempo.
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Como a transformada de Fourier de um sinal discreto é uma fun¢ao continua,
precisamos discretiza-la no processo. Isto significa que podemos simular quantas compo-
nentes de frequéncia quisermos entre os valores de 0 < w < 27 fi42/ f5. Se utilizarmos uma
discretizacao muito pequena, poderemos ter um resultado de baixa qualidade. Mostraremos

isto em mais detalhes no exemplo do final deste capitulo.

Na definigdo da modelagem, é preciso definir a equagao na borda do modelo de
velocidades. Como utilizamos um modelo finito, é necessario definir as equacoes de forma

que a onda propagada nao retorne para o interior do modelo ao encontrar a borda.

3.2 Borda de absorcao

Nesta tese foram implementados alguns métodos de bordas de absor¢ao. O primeiro
método implementado utiliza uma condigao simples de borda de absor¢ao (Absorbing
Boundary Condition - ABC') proposto por Clayton e Engquist (1977). A equagdo ABC

encontra-se na Equacgao 3.7,

Ju
o 1ku =0, (3.7)

onde n é a direcao normal a borda de absorcao do modelo. Este método tem a desvantagem
de uma absorcao ruim para altos angulos de incidéncia. Outro método implementado ¢é a
técnica de Perfect Matching Layers (PML) (BERENGER, 1994) que utiliza a equagao de
onda com o termo de pressao dividido por um fator «, e que oferece uma absorcao quase
completa da onda. Esta técnica envolve um termo de atenuacao « incorporado na equagao

de onda 3.2. A nova equagao encontra-se em 3.8,
w? 1 (0%u 0%u
——u=—|=z5+t == . 3.8
ke a<8x2+8z2>+s (38)

A equacao 3.8 é vélida para a regiao da borda PML ao redor do modelo. O termo
« pode assumir diferentes formas. O termo proposto por Hustedt, Operto e Virieux (2004),

apresentado na Equacao 3.9 foi utilizado nesta tese,

a=1+1

Cpumr TXPML
w i (2 L > (39)

Na equacao acima, L é o tamanho da borda PML e xpy, é a coordenada local,
de modo que a = 1 na parte interior da borda de absor¢ao. O coeficiente escalar Cpy;p,
depende da largura da borda PML. O valor 6timo de Cpy;y, é tal que minimize reflexoes

espurias na borda.

O terceiro método desenvolvido nesta tese, definido em (MOREIRA et al., 2014) é

um hibrido, que consiste em uma regiao de transicao, implementada pela borda PML e,
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ao final desta regidao, a borda ABC é implementada. O objetivo desta técnica é reduzir
o tamanho da borda PML, minimizando os efeitos espurios e o custo computacional

simultaneamente.

Para testar este novo método, utilizamos trés modelos de velocidade: Um modelo
homogéneo, um de duas camadas e um janela do modelo Marmousi. Para os dois primeiros,
as dimensoes x e z sao iguais a 500 m e o espagamento da grade é de 5 m. O meio
homogéneo possui velocidade ¢ = 2000 m/s, enquanto que o modelo de duas camadas
POSSUl Csyperior = 1500 M/S € Cinferior = 2500 m/s, conforme ilustrado na Figura 5. O
modelo Marmousi encontra-se na Figura 6. As dimensoes deste sao 9204 x 3004 m com

um espagamento de grade de 4 m.

Figura 5 — Modelo de duas camadas
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Fonte: Produzida pelo autor

A matriz do operador de diferencas finitas B apresentada na Equacao 3.4 é uma
matriz esparsa, nao simétrica e complexa. A Figura 7 demonstra o padrao esparso de B,
supondo uma grade 10 x 10 para as técnicas ABC, PML e hibrida, utilizando 3 termos
da grade para a borda PML. Os circulos azul e vermelho correspondem a termos reais e
complexos respectivamente. A técnica PML insere mais elementos complexos na matriz

que as técnicas ABC e hibrida.

O tempo maximo de simulagdo dos sismogramas no tempo foi de 1,1 s, com as
solugoes calculadas para 62 componentes de frequéncia de 0 a 75 Hz. A fonte utilizada foi

uma Ricker de frequéncia central de 30 Hz. A equacao da fonte no dominio da frequéncia
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Figura 6 — Modelo de Marmousi
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Figura 7 — Coeficientes Reais e Complexos da matriz B. a) ABC b) PML c¢) Hibrido
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encontra-se na Equacao 3.10,

2 2
= 7T22];03 exp < / ) . (3.10)

mfe

Na equacio acima, f = w/(27) é a frequéncia e f, = f (3\/7) é a frequéncia central

da fonte, e esta relacionada a frequéncia de corte f.

A Figura 8 mostra a parte real da componente de 30 Hz da solu¢ao do campo de
pressao para o modelo homogéneo obtida utilizando as bordas tradicionais ABC e PML.
A eficiéncia da borda PML é altamente dependente do coeficiente Cpyr,. Desta forma,
foram testado diversos valores para Cpy;, para uma largura de borda de L = 100 m.
O melhor resultado foi encontrado para Cpyr, = 100. Comparando este resultado com
o método ABC, vemos que o as reflexdes de borda foram bastante minimizadas para
Cpyrr, = 100 (Figura 8b). A Figura 8c mostra o que acontece com a absorgao ao escolher
valores excessivamente altos para C'pysr,. Neste caso, cria-se uma "nova'borda e as reflexoes

causadas pela borda sao ampliadas.

Conforme diminuimos a largura da borda PML, os efeitos colaterais tornam-se
mais pronunciados. A Figura 9a apresenta a parte real da componente de 30 Hz da solucao
do campo de pressao para o modelo homogéneo obtido com uma borda PML mais curta
(L = 25 m). Vemos claramente uma distor¢do da amplitude das ondas causada pela
reflexao da borda menor. Comparando este resultado com a borda hibrida, percebemos
que a ultima reduz consideravelmente as reflexoes de borda para o mesmo comprimento da
camada PML (L = 25 m). Este resultado pode ser observado na Figura 9b. Os resultados
para a borda hibrida melhoram ainda mais se aumentarmos a largura da borda PML,
como mostrado na Figura 9c para L = 100 m. Realizamos testes entre os trés tipos de

borda para frequéncias mais baixas e mais altas, sempre obtendo o melhor resultado para
a borda hibrida.

A Figura 10 apresenta o sismograma no dominio do tempo para o modelo de duas
camadas utilizando a borda ABC, PML otimizado (ou seja, com o melhor Cpy;y,) e hibrido
otimizado (ABC + PML otimizado). Podemos observar a onda direta e uma reflexao
forte para os trés casos. Uma pequena reflexao causada pela borda pode ser observada
em todos os casos, embora a técnica hibrida apresente a menor reflexdo dos trés casos.
Observando com maiores detalhes um trago sismico (Figura 10d), um ruido residual de
baixa frequéncia para a borda ABC é detectado. A eficiéncia da absorcao de cada técnica
pode ser estimada comparando a soma dos quadrados das amplitudes em tempo para um

determinado trago sismico. Esta métrica encontra-se na equacao 3.11,

E=> u. (3.11)
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Figura 8 — Comparagao das bordas de absorc¢ao. a) ABC b) PML com Cpy, = 100 c)
PML com Cpjsr, = 1000
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Figura 9 — Comparacao das bordas de absorgao. a) PML com L = 25 m b) Hibrido com
L =25 m c¢) Hibrido com L = 100 m
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Utilizamos a métrica acima para calcular o valor de F para cada técnica dentro do
intervalo no tempo de 0,43 s <t < 0.8 s (drea hachurada na Figura 10d). Os resultados
encontram-se na Tabela 3. O modelo hibrido obteve o melhor resultado, com 0,60 Pa?
seguido do ABC e PML com 1,64 e 2, 17Pa? respectivamente.

Tabela 3 — Resultado das técnicas de absorgao

Borda E(Pa?)

ABC 1,64
PM L otimizado 2,17
Hibrido otimizado 0,60

Fonte: Produzida pelo autor

Finalmente, a Figura 11 apresenta o resultado para o modelo Marmousi, utilizando
as trés técnicas aqui apresentadas. A borda hibrida apresenta as menores reflexdes espurias

de todos os métodos.

Desta forma, o algoritmo de modelagem apresentado neste capitulo utiliza a borda
hibrida em sua implementac¢do. Para uma descricdo mais detalhada de como definir os

termos da matriz B utilizando a técnica de borda hibrida, veja o Apéndice A.

Figura 10 — Comparacao das bordas de absorgao. a) ABC b) PML otimizado ¢) Hibrido
otimizado
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Figura 11 — Comparagao das bordas de absorgao. a) ABC b) PML ¢) Hibrido
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Fonte: Produzida pelo autor

3.3 Exemplo

Para demonstrar a modelagem actustica implementada nesta tese, vamos simular
a propagacao de um fonte explosiva em um meio actstico. Vamos usar como exemplo o
modelo de Marmousi de 1000 x 2004 m, apresentado na Figura 12. Para este exemplo,
usamos um tamanho de grid quadrado de 4 m. Para a simulagao, utilizamos um valor baixo
de amostragem temporal, de 2 x 107° s para minimizar os efeitos de dispersao numérica.
Simulamos 1,1 s de propagacao. Os parametros da modelagem encontram-se resumidos na
tabela 4. A fonte simulada foi do tipo Ricker (Equagao 3.10). Para este exemplo, utilizamos
uma fonte de frequéncia central f. = 20 Hz. Simulamos uma fonte na superficie do modelo,
logo abaixo da borda de absor¢ao. O campo de pressao simulado foi medido também na
superficie, na mesma profundidade de fonte. Os receptores foram espalhados por toda
a superficie, exceto no interior das bordas de absorcao. A Figura 13 apresenta a fonte
utilizada. A Figura 13a apresenta a fonte no dominio do tempo, enquanto que A Figura 13b
ilustra o espectro de frequéncia desta fonte. Podemos notar que o espectro de frequéncia da
fonte ¢é limitado em aproximadamente 60 Hz. Desta forma, somente necessitamos calcular
as componentes de frequéncia entre 0 e 60 Hz. Para a discretizacdo das componentes de
frequéncia, utilizamos uma poténcia de 2 maior que o niimero de amostras no tempo que
queremos simular. Neste caso, queremos simular 1,1 s com At = 2-107° s, ou um total
de n; = 55000 amostras no tempo. O algoritmo utilizado para realizar a transformada de
Fourier da fonte e posteriormente do sismograma é o FFT. Este algoritmo é otimizado
quando utilizamos um nimero de elementos na frequéncia em poténcias de 2. A poténcia
de 2 mais préxima de n;, maior que o mesmo ¢ 2'® = 65536. Chamaremos esta primeira

poténcia maior de NFFT = 0. Simulando apenas as frequéncias entre 0 e 60 Hz, temos
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um total de 7865 componentes de frequéncias simuladas, bem inferior aos 55000 instantes
de tempo necessarios para realizar a modelagem no dominio do tempo. Se diminuirmos
a amostragem na frequéncia, ou seja, aumentarmos o nimero total de componentes de
frequéncia entre 0 e f,,,. Hz, melhoramos a qualidade da modelagem. Podemos aumentar
ainda mais a poténcia de 2 para determinar o novo niimero de componentes totais na
frequéncia. Neste exemplo, teriamos 2'7 = 131072 termos. Chamaremos esta poténcia de
NFFT = 1. Para demonstrar a influéncia de NFFT e f,4., realizamos 4 modelagens
utilizando valores de f,0. de 60 e 100 Hz e valores de NFEFT de 26 e 2'7. O ntimero
total de componentes de frequéncia simuladas para cada caso encontra-se na Tabela 5. Os
sismogramas em tempo resultantes encontram-se na Figura 14. Podemos perceber que
os sismogramas utilizando f,,.. = 60 Hz e f,... = 100 Hz sao praticamente idénticos.
Utilizando uma amostragem menor no dominio da frequéncia, podemos perceber um
menor ruido de simulagdo acima da onda direta. Para os testes de FWI, realizaremos as
modelagens utilizando f,,.. =3f. e NFFT = 1.

Tabela 4 — Parametros da Modelagem

Parametro Valor
Ax 4 m
Ay 4 m
At 2-107% s

Tempo total 1,1s

Fonte: Produzida pelo autor

Tabela 5 — Total de termos de frequéncia simulados

fmaz(Hz) NFFT =0 NFFT =1

60 7865 15730
100 13108 26215

Fonte: Produzida pelo autor

3.4 Conclusao

Este capitulo definiu o algoritmo de modelagem utilizado nesta tese. O mesmo
utiliza a aproximacao acustica da equacao da onda no dominio da frequéncia. De maneira

a minimizar o efeito resultante dos contornos artificiais do modelo, foi desenvolvida uma
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Figura 12 — Modelo Marmousi
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Figura 13 — Fonte Ricker 20 Hz. O grafico de cima mostra a forma da onda no tempo. O
grafico de baixo apresenta o espectro de amplitude da onda.
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Figura 14 — Exemplo de sismograma: a) Frequéncia maxima simulada de 60 Hz e NFFT
= 0. b) Frequéncia méxima simulada de 60 Hz e NFFT = 1. ¢) Frequéncia
méaxima simulada de 100 Hz ¢ NFFT = 0. d) Frequéncia maxima simulada de
100 Hz e NFFT =1
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borda de absorcao capaz de minimizar a energia refletida pelas mesmas. Em seguida

apresentamos um exemplo de uma modelagem para o modelo de Marmousi.

No préximo capitulo vamos estudar a inversao do campo de onda completo (FWI).
Utilizando a implementagdo da modelagem introduzida neste capitulo vamos definir a
fungao objetivo da inversao. Veremos como calcular o gradiente da funcao objetivo, seu
significado fisico e como calculéd-lo de maneira mais eficiente. Em seguida veremos como

aplicar os métodos de célculo de direcao de otimizagao estudados no Capitulo 2 para o

caso da FWIL.
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4 Inversao do campo de onda acdlstico

Neste capitulo apresentamos o processo de inversao do campo de onda completo
ou Full Waveform Inversion (FWI). A FWI é um processo de otimiza¢ao matemadtica nao
linear que busca obter uma aproximacao de propriedades fisicas de subsuperficie através
de medidas indiretas dessas propriedades. No capitulo 2, estudamos a otimizacao linear
como um problema genérico. Vimos que, definida uma funcao objetivo, podemos encontrar
seu ponto de minimo local iterativamente. No caso da FWI actstica, estudada nesta tese,
a propriedade que queremos obter é a velocidade das ondas P (v,,) e a medida indireta que
temos é o campo de pressao medido na superficie, chamado de sismograma. De maneira a
generalizar o problema, vamos nos referir ao modelo de velocidades como m, representando

o modelo a ser invertido.

O objetivo da inversao é encontrar um modelo velocidades que melhor aproxime
um sismograma sintético, gerado a partir do modelo de velocidades, de um sismograma
medido em campo. Para gerar este sismograma sintético utilizamos o algoritmo definido no
capitulo 3. Sendo assim podemos esquematizar o processo de inversao conforme a Figura
3, repetida na Figura 15 para facilitar a leitura. Em outras palavras, queremos encontrar

um modelo de velocidade que minimize o erro entre os sismogramas medido e calculado.

Figura 15 — Esquema de inversao
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Definimos entao o residuo do sismograma, conforme a Equacao 4.1

Ad(m) = dops — d(m)care; (4.1)

onde dgs ¢ 0 sismograma medido e d(m).,. = Ru é o sismograma sintético modelado. u
¢ o campo de pressao modelado pela Equagao 3.5 e R é o operador de deteccao, ou seja,
d..c € 0 campo de pressao medido em alguns pontos predefinidos do modelo, geralmente

proximos a superficie.

O residuo definido em 4.1 é um vetor representado pelas diferencgas, ponto a ponto,
dos sismogramas. Para definir a func¢ao objetivo, precisamos de uma norma do residuo.
Nesta tese utilizamos a mesma definigdo de Pratt (1999), ou seja, a norma euclideana
ou norma ¢2. Desta forma podemos definir a nossa funcdo objetivo y, representada na

Equacao 4.2,

X (m) = ;Athd*, (4.2)

onde o sobrescrito ¢ indica transposi¢ao de um vetor ou matriz e o sobrescrito * indica o
complexo conjugado. Uma vez definida a fun¢do objetivo, vamos seguir o processo definido
no capitulo 2. O préximo passo consiste em calcular o gradiente da fungdo objetivo x em

relagdo ao modelo m.

4.1 Gradiente da funcao objetivo

O gradiente de y encontra-se definido na Equacao 4.3,

adcalc '
Vmx(m) = Ad”. 4.3
) = (% ) (1)

De modo a obter uma expressao para o primeiro termo do lado direito da Equacgao
4.3, primeiro lembramos a relagdo entre o sismograma medido e o campo de pressao

simulado, expressa na Equagao 4.4,

d(m).q. = Ru. (4.4)

Desta forma temos que dd/0m; = R(0u/dm;). Para encontrar du/0m; aplica-se
a derivada parcial em relagdo a um elemento do modelo m; nos dois lados da Equagao 3.4,

como descrito na Equacao 4.5,
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0Bu
oy 0, (4.5a)
0B Ju
B = 4.
am, + om. 0, (4.5b)
ou , 0B
e -B amiu. (4.5¢)

Comparando a Equacgao 4.5¢c com a Equacao 3.5, podemos afirmar que a derivada
do campo de pressao pode ser calculada como uma modelagem onde a fonte utilizada é

uma fonte virtual definida na Equagao 4.6,

ou

=Bf® 4.
; B
onde, f@ = —gmiu. (4.6b)

O gradiente da funcao objetivo fica entdo definido na Equagao 4.7,

VX = R{JoAd"}, Vimx = R{F'B7'['Ad"} (4.7a)

onde F é uma matriz cujas colunas sao os termos de fontes virtuais para cada um dos
N parametros, conforme apresentado na Equacio 4.8. Jo = F*[B7!]’ define a matriz de

sensibilidade ou matriz derivada de Fréchet,

F=[f0 f@ . fm] (4.8)

O termo 0B/9dm,; pode ser encontrado analisando a lei de formagao da matriz B
apresentada no Apéndice A. Os tinicos termos de B que dependem do modelo encontram-se

na diagonal principal de B e possuem a expressao apresentada na Equagao 4.9,

w2 1 1
Bi=(=) —-2|—+— 4.

onde ¢; é a velocidade de ondas P. Desta forma, basta aplicar a derivada para este termo.
Podemos simplificar o calculo desta derivada ao utilizar como parametro o quadrado da
vagarosidade m; = 1/c?. Sendo assim, a derivada do termo 4.9 em relacdo ao quadrado da

vagarosidade encontra-se na Equacao 4.10,

9Bii _ 2. (4.10)

8mi
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Fazendo 0B/0m;, obtém-se uma matriz de zeros com apenas um termo nao nulo.

Desta forma temos a seguinte expressao para uma fonte virtual £ expressa em 4.11,

0

0

@ _ 9B :
B0 = Zu = ) (4.11)

' 0

0

Ou seja, a fonte virtual para um determinado ponto ¢ do modelo esta espacialmente
centrada neste ponto e temporalmente centrada no tempo de chegada da onda incidente

no ponto %.

Para entender melhor a defini¢ao do gradiente da funcao objetivo, podemos utilizar
o seguinte exemplo. Considera-se um modelo de um campo de velocidades constante de
1600m /s com apenas um ponto difrator no centro, com uma variagao de velocidade de
12, 5%. Este modelo encontra-se na Figura 16. A fonte esta representada por * enquanto
que os receptores sao representados por ¥. Partindo de um modelo inicial constante de

1600m /s, busca-se encontrar o gradiente da fungao objetivo definida pela Equagao 4.2.

Figura 16 — Modelo de velocidade
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A correlagao entre o sismograma gerado pela fonte virtual em pontos onde o modelo
esta correto é muito proxima de zero, enquanto a correlagao no ponto da anomalia é
proximo de um. Se repetirmos o procedimento acima para todos os pontos do modelo,

temos entao o nosso gradiente da funcao objetivo, apresentado na Figura 17.

Figura 17 — Gradiente Anomalia
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Resumindo, o calculo do gradiente a partir das fontes virtuais pode ser definido da

seguinte forma:

1. Calcula o sismograma sintético utilizando um modelo inicial
2. Obtém o residuo entre os sismogramas sintético e observado

3. Para um determinado ponto do modelo, encontramos a derivada de B e multiplicamos

pelo campo simulado. Esta sera a fonte virtual para este determinado ponto
4. Propaga a fonte virtual a partir deste ponto e registra nos receptores.

5. A correlacao entre o sismograma gerado pela fonte virtual e o residuo serd o valor do

gradiente para este ponto.

6. Repete o calculo acima para cada ponto do modelo.

O procedimento acima, embora de facil entendimento, apresenta um problema

pratico. A determinacao do gradiente exigiria uma modelagem para cada ponto do modelo,
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tornado o processo muito caro computacionalmente. Para modelos muito grandes, esta
abordagem ¢ inviavel. Podemos reduzir o nimero total de modelagens através do método

adjunto do calculo do gradiente, apresentado a seguir.

4.2 Método Adjunto

Nesta secao vamos demostrar como calcular o gradiente da fungdo objetivo a partir
do método de estado adjunto e multiplicadores de Lagrange. Nocedal e Wright (2006)
apresenta uma revisao de problemas de otimizagdo com restri¢ao e Plessix (2006) apresenta

o método adjunto com aplicagoes em FWI.

Considera-se a fungao lagrangiana £ correspondente a fungao objetivo aumentada

da restricao de igualdade definida na Equacao 4.12,

L(a,m,\) = = (P(dops — Ru)|(P(deps — R1))) — (A|B(m)u —s), (4.12)

onde o produto escalar (-|-) representa o operador da norma ¢2. P representa o operador
que expande o vetor dos dados medidos com zeros para o tamanho do modelo, de forma
que a dimensao do vetor aumentado seja compativel com a dimensao de B. A restricao de
igualdade corresponde a equacao do problema direto, ou equacao de estado, que deve ser
satisfeita pelo campo de onda. A realizacao u da equagao de estado é chamada de variavel
de estado. Introduzimos a variavel u na Equacao 4.12 para distinguir um elemento qualquer

do espago de varidveis de estado de uma realizagdo da equagao de estado (PLESSIX, 2006).

O vetor A, cuja dimensao é a mesma do campo de onda u, é o multiplicador de
Lagrange, e corresponde as variaveis de estado adjunto. No ambito da teoria de otimizacao
com restrigoes, as condi¢oes 6timas de primeira ordem, conhecidas como condi¢oes de
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) dizem que a solu¢ao do problema de otimizagao é obtida em

pontos estacionarios de L.

A primeira condigao [0L/0\

B(m)u = s. Resolvendo a equacao de estado para m = mg temos o campo de onda

locestemecste = 0 leva & equacao do problema direto

incidente para FWI.
A segunda condicao [0L/0u]

adjunto, expressa na Equagao 4.13,

A—estem—este — 0 leva & chamada equacao de estado

OL(u, m, \)

= = P(dgps — R) — B (m)\ = 0. (4.13)

Para derivar a Equacao 4.13, utilizamos o fato que (A, B(m)u) = <BT(m))\, ﬁ> e

que a fonte ndo depende de u. Escolhendo m = my e u = u(my) na Equagao 4.13 leva a
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Equagao 4.14,

M =B (mg)P(AdY), (4.14)

onde exploramos o fato que B™! é simétrica em virtude da reciprocidade espacial da funcao
de Green. As variaveis de estado adjunto sdo calculadas resolvendo um problema direto
para uma composicao de fontes formada pelo conjugado dos residuos, o que é equivalente

a retro-propagacao dos residuos pelo modelo.

A terceira condi¢ao [0L/0m]a—cster=cste = 0 define o minimo de £ de maneira

comparavel a minimizacao sem restrigoes da fungao objetivo x. Temos assim a Equacao
4.15,

OL(u,m, \) <)\’ 0B (m)

om

u). 4.15
) (4.15)
Para qualquer realizacao do problema direto u, £(u, m, \) = x(m). Logo, a Equacao
4.15 nos da a expressao desejada do gradiente da func¢ao objetivo como uma funcao das
variaveis de estado e variaveis de estado adjunto quando u = u, conforme apresentado na

Equacao 4.16,

Ox _ <)\|6B<m)u>. (4.16)

om om

Inserindo A expresso na Equagao 4.14 em 4.16 e escolhendo m = mg nos dé a

expressao do gradiente de x em mg, como explicitado na Equacao 4.17,

8)((1’[10) _ ut(mo)aBt(mO)

om

m B~ (m)P(Ad}), (4.17)

onde P ¢é o operador que aumenta o vetor de residuos para o mesmo tamanho do modelo.
Da mesma forma que fizemos anteriormente, podemos agora resumir o processo da geragao

do gradiente da funcao objetivo da seguinte forma:

1. Calcula o sismograma sintético utilizando um modelo inicial
2. Obtém o residuo entre os sismogramas sintético e observado

3. Propaga o conjugado do residuo através do modelo inicial, o que equivale a retro-

propagar o residuo.

4. O produto escalar entre o campo retro-propagado e (0B/0m)u serd o valor do gradiente

da fungao objetivo.
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Podemos perceber que o processo de obtencao do gradiente envolve apenas duas
modelagens, independente do tamanho do modelo. O processo descrito acima apresenta
o calculo do gradiente para uma componente de frequéncia e para uma posicao da fonte
sismica. A equacao completa do gradiente para todas as posi¢oes de fonte e para todas as

frequéncias encontra-se na Equacao 4.18,

VX = ZZ?R{ut(m)g]?nB‘lP(Ad*)}. (4.18)

A Equagao 4.18 sugere que o gradiente seja calculado para todo o espectro de
frequéncias do dado. Contudo, a aproximacao utilizada nesta tese é baseada na aproximagcao
de Born, que considera que o modelo atualizado m pode ser descrito como o uma soma
entre o modelo inicial mg e uma perturbagdo Am. Devido a nao linearidade do problema
de FWI, o modelo inicial deve ser escolhido préximo o suficiente do modelo real. Caso
os erros nos tempos de transito observados sejam maiores que metade de um periodo,
ocorrerd o chamado cycle skipping e o modelo ira convergir para um minimo local. Para
mitigar este problema, podemos pensar no nivel de detalhes que temos no nosso problema
para cada componente de frequéncia. Se pensarmos em um modelo de baixas frequéncias,
0 nosso sismograma s6 sera capaz de representar variagoes lentas de velocidade e com
isso, o nosso modelo serd mais suave. Naturalmente, o nimero de minimos locais diminui
neste caso, auxiliando na convergéncia. Esta estratégia ¢ uma préatica bastante comum nos
algoritmos de inversao. Sendo assim, ao calcularmos o gradiente, inserimos as componentes

de frequéncia aos poucos, da mais baixa para a mais alta.

4.3 Regularizacao e pré-condicionamento

Por ser um problema mal-posto, existem infinitos modelos que aproximam os sis-
mogramas. Para tornar o problema mais bem-posto, introduzem-se informagoes adicionais,
na forma de regularizacdio (MENKE, 2012; TARANTOLA, 1987). A fungao objetivo pode

ser aumentada como na Equacao 4.19,

1 1
x(m) = 5AdTVVdAd + §e(m - mpriori)TWm(m — Myriori)s (4.19)

onde W, = SIS; e W, = S!S, sdo os operadores de pesos. O operador S; pode
ser implementado como um operador diagonal que controla o peso de cada elemento
do vetor de residuos. Em aplicagoes em geofisica, é comum utilizar um operador de
regularizacao S,, de tal forma que penalize grandes variagoes no modelo de velocidades,

geralmente implementado como uma matriz de diferencas de primeira ou segunda ordem.
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Este regularizador é chamado de suavidade ou Tikhonov de ordem 1. A perturbagao do

modelo regularizada encontra-se na Equacao 4.20,

Am = —aW 'R [J[W,Ad| . (4.20)

Nesta tese, aplicamos um filtro passa-baixa gaussiano no gradiente da funcao
objetivo para aproximar o regularizador suavidade descrito na Equacao 4.20. Conforme
a frequéncia da inversao aumenta, o tamanho do filtro diminui de forma a manter as

informacoes de alta frequéncia invertidas. Nesta tese nao utilizamos pré-condicionamento

do dado.

Com o gradiente calculado, agora podemos atualizar o modelo utilizando um dos

métodos apresentados no capitulo 2.

4.4 Métodos de otimizacdo matematica em FWI

Conforme vimos anteriormente, vamos utilizar as equagoes no dominio da frequéncia
para calcular as atualizacoes do modelo. Utilizando a técnica descrita acima, o modelo
inicial é utilizado para a inversao da componente de frequéncia mais baixa do dado. A saida
desta etapa é utilizada como entrada para a frequéncia subsequente e assim sucessivamente.
A frequéncia inicial e a final dependem da fonte utilizada. Chama-se a isso um rodada
completa do algoritmo da FWI. Este processo pode ser repetido diversas vezes até atingir
a convergéncia. Sendo assim, os métodos aplicados nesta tese seguem todos a mesma

sequéncia, definida a seguir:

for I o4ada = 1 : Nyodada
for w = w; 1wy
Para um dado myg
Calcula-se xo ¢ VX0
While (y,_1 — xx) > €
Calcula a direcao de busca Amy,
Encontra «y, satisfatério
mg, 1 < my + o Amy
k=k+1
end
my < my

end end

O célculo da diregao de busca Amy, segue a mesma forma dos métodos apresentados

no capitulo 2. Para a FWI, implementamos trés métodos, descritos a seguir.
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441 Gradiente Descendente

No método do gradiente descendente, a direcao descendente é o negativo do

gradiente no ponto de estudo,

Amy = —V, Xk (4.21)

4.4.2 Gradiente Conjugado

O método do gradiente conjugado utiliza a mesma definicao do capitulo 2, sendo

apresentado abaixo.

if k=0

Amk = —VXk
else )

Brors = Tt

Amy g = —Vxpy1 + BrprAmy
end

Para o método gradiente conjugado, caso o passo de iteragao aj nao satisfaga
certas condigoes, as diregoes de busca podem nao ser descendentes. Desta forma, torna-se
necessario que o célculo de oy, atenda as condigoes de Wolfe (2.10). Isto torna o método
do gradiente conjugado menos estavel, pois diferencas no calculo de «y vao resultar em
diferencas no célculo de Amy; e estas diferengas serdo propagadas ao longo do algoritmo.

A utilizagao de regularizadores minimiza esta instabilidade do método.

4.4.3 Quasinewton

Conforme vimos no capitulo 2, o método de Newton é inviavel para problemas
muito grandes, devido ao alto custo computacional necessario para calcular e inverter a
matriz Hessiana. O método BFGS resolve um destes problemas, estimando diretamente
a inversa da Hessiana, porém a necessidade de armazenar a matriz completa continua
tornando este método inviavel para um problema grande como a FWI. A solugao encontrada
foi implementar o método quasinewton L-BFGS (Limited-memory BFGS), que é uma
aproximacao do algoritmo Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno utilizando uma quantidade
limitada de memoria computacional. Este método encontra-se descrito em Nocedal e

Wright (2006).

Neste método, utiliza-se uma aproximacio da direcao de busca Amy = H, 'V,
utilizando L informagodes passadas. Resultados satisfatérios sao obtidos com valores baixos

de L entre 3 e 20. O algoritmo é apresentado abaixo.
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q=Vxk
fori=k—1k—2,...,k—1

_ T
a; = pizi q

q=9q— &y
end (for)
Amy = Glq
fori=k—-0k—1+1.. . k-1
B = piyt Amy
Amy = Amy + z;(a; — )
end(for)

Os termos do algoritmo descrito acima encontram-se na Equagao 4.22,

1
= , 4.22a
Pk ygzk ( )
Zy = My g — My, (422b>
Yk = VX1 — VXks (4.22¢)
T

G = ZaYkotp (4.22d)

Yik-1Yk-1
G=H" (4.22¢)

Cada um dos métodos descritos nesta secao possui suas particularidades em termos
de custo computacional por iteracao, velocidade de convergéncia e resultado final. Entender
as vantagens e limitagoes de cada um dos métodos ¢ essencial para um entendimento
mais profundo da FWI. Devido ao alto custo computacional relacionado a problemas de
inversao, ¢ necessario que saibamos determinar a melhor estratégia a ser seguida, incluindo
o nimero maximo de iteracgoes utilizadas para cada componente de frequéncia e o limite de
frequéncia superior a ser invertido. Nesta tese foi feita uma comparagio entre os diferentes
métodos de otimizagao implementados buscando obter informagoes que nos ajudem a

escolher o melhor método para a FWI. Esta comparacao encontra-se detalhada no capitulo
5.

Neste momento temos o processo de FWI completamente definido. Uma vez
calculada a perturbagao do modelo, atualiza-se o0 mesmo e repete-se o processo até a
convergéncia. Existem na literatura, diversas variagoes do processo desenvolvido neste
capitulo (VIRIEUX; OPERTO, 2009). A titulo de informagao, vamos apresentar a seguir

algumas destas variacoes.
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4.5 Critérios de Minimizacao

A norma dos minimos quadraticos assume uma distribuicdo normal da funcao
objetivo (TARANTOLA, 1987). Resultados indesejaveis podem surgir quando, por exemplo,
existem ruidos de grande amplitude no dado. Logo, um controle de qualidade rigoroso deve
ser feito antes de uma inversao de minimos quadréticos. Crase et al. (1990) investigaram
o uso de diversas normas, entre elas a norma de minimos quadriticos ¢, a norma de
minimos valores absolutos ¢!, o critério de Cauchy e o critério da secante hiperbdlica
(sech) em FWI. A norma ¢! especificamente ignora a amplitude dos residuos ao realizar a
retro-propagacao dos residuos ao calcular o gradiente, tornado este critério menos sensivel
a grandes ruidos no dado. Os critérios de Cauchy e sech podem ser considerados como
uma combinacao das normas ¢! e ¢, com diferentes transicoes entre elas. A conclusao
obtida por Crase et al. (1990) diz que a inversao mais confidvel resulta da utilizagao do

critérios de Cauchy ou de sech.

4.6 Métodos de linearizacao

A matriz de sensibilidade é geralmente calculada utilizando a aproximacao de
Born, que assume um relacao linear tangente entre o modelo e a pertubagao do campo de
onda (WOODWARD, 1992). Essa relagao linear entre as pertubagoes pode ser inferida
assumindo que o campo de onda calculado a partir do modelo atualizado é o campo de

onda calculado a partir do modelo inicial somado a pertubacao do campo de onda.

A aproximacgao de Rytov considera a fase generalizada como campo de onda
(WOODWARD, 1992). A aproximagao de Rytov gera uma relagao linear entre a perturbagao
de fase complexa e a perturbacao do modelo assumindo que o campo de onda calculado a
partir do modelo atualizado esta relacionado ao campo de onda calculado no modelo inicial
através de u(x,w) = ugexp(A¢(x,w)), onde Ag(x,w) é a pertubacao de fase complexa.
A sensibilidade do ntcleo de Rytov é zero no caminho de raio de Fermat pois o tempo
de transito é estacionario ao longo do caminho. Uma relagao linear entre a pertubagao
do modelo e o logaritmo da razao de amplitude In[A(w)/A¢(w)] também ¢ atingida pela
aproximacao de Rytov ao utilizar a parte real do nicleo da sensibilidade da integral de

Rytov ao invés da parte imagindria, que gera a pertubacao de fase.

A aproximacao do Born é valida no caso de perturbagdes pequenas e fracas, mas a
aproximagao de Rytov supostamente ¢ valida para grandes dngulos de abertura e pequenas
quantidades de espalhamento por comprimento de onda, isto é, pequenas pertubagoes
ou variagoes suaves no gradiente de pertubagao de fase (BEYDOUN; TARANTOLA,
1988). Embora diversas andlises da aproximagao de Rytov tenham sido feitas, continua
incerto até que ponto seu dominio de validade difere significativamente do dominio de

validade da aproximacao de Born. Uma comparacao entre a aproximacao de Born e de
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Rytov em FWTI elastico no dominio da frequéncia foi feito por Gélis, Virieux e Grandjean
(2007). A principal vantagem da aproximacao de Rytov pode ser que esta providencia uma
separacao natural entre fase e amplitude (WOODWARD, 1992). Esta separac¢io permite
a implementagao de inversoes de amplitude e de fase (PYUN; SHIN; BEDNAR, 2007;
BEDNAR; SHIN; PYUN, 2007) a partir do c6digo de FWI no dominio da frequéncia
utilizando uma norma logaritmica (SHIN; MIN, 2006; SHIN; PYUN; BEDNAR, 2007)

cujo uso gera uma aproximac¢ao de Rytov no contexto de problemas de otimizacao locais.

4.7 Modelo Inicial

O objetivo final do imageamento sismico é poder aplicar a FWI com confianca a
partir do zero, isto ¢, sem a necessidade de informacgoes a priori sofisticadas. Infelizmente,
como a FWI multidimensional no momento s6 pode ser abordada como uma minimiza¢ao
local, a construcao de um modelo inicial confidvel para FWI permanece um dos assuntos

mais abordados na literatura.

O modelo inicial para FWI pode ser construido através de tomografia de reflexao e
analise de velocidade a partir de migragdes como as que sao feitas na industria de 6leo e gas.
Uma revisao deste processo é dado em (WOODWARD et al., 2008). Outras abordagens
possiveis para a criagdo de modelos iniciais, que tendem para um procedimento mais
automatizado sdo a tomografia de tempo de transito de primeira chegada (First-Arrival

Traveltime Tomography ou FATT), tomografia estéreo e inversdes no dominio Laplace.

A tomografia de tempo de transito de primeira chegada (FATT) realiza uma inversao
nao linear do tempo de transito de primeira chegada para produzir modelos suavizados
de subsuperficie (NOLET, 1987; HOLE, 1992; ZELT; BARTON, 1998). Residuos de
tempo de transito sao retro-propagados ao longo dos caminhos de raios para calcular a
matriz de sensibilidade. O sistema tomografico, aumentado da regularizagao suavidade sao
geralmente resolvidos utilizando um algoritmo do tipo gradiente conjugado como o LSQR
(PAIGE; SAUNDERS, 1982). Alternativamente, o método adjunto pode ser aplicado a
FATT, evitando construir explicitamente a matriz de sensibilidade, assim como na FWI
(TAILLANDIER et al., 2009). A resolucao espacial da FATT é estimada como sendo a
largura da primeira zona de Fresnel (WILLIAMSON, 1991).

Exemplos de aplicacgao de FWI com dados reais utilizando um modelo inicial
construido a partir de FATT sao mostrados, por exemplo, em Ravaut et al. (2004), Operto
et al. (2006), Jaiswal et al. (2008), Jaiswal et al. (2009) e Malinowski e Operto (2008) para

aquisicoes de superficie.

Diversos testes cegos que correspondem a aquisicoes de superficie vem sendo
atacados por uma inversao conjunta utilizando FATT e FWI. Resultados em escala de

exploracao de 6leo e gas e em escala litosférica sao apresentados em Brenders e Pratt
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(2007a), Brenders e Pratt (2007b), Brenders e Pratt (2007c) e sugerem que frequéncias
muito baixas e afastamentos muito grandes sao requisitos para obter um resultado confiavel
de FWI quando o modelo inicial é construido a partir de FATT. Por exemplo, apenas
a parte superior do modelo BP benchmark foi imageado com sucesso por Brenders e
Pratt (2007¢) usando uma frequéncia inicial tdo pequena quanto 0,5H z e um afastamento

maximo de 16 Km.

Métodos de tomografia de tempo de transito que levam em conta refrages e
reflexbes costumam produzir modelo iniciais mais consistentes para FWI. Entre estes
métodos, a estéreo tomografia é provavelmente uma dos mais promissores pois utiliza
informagoes de inclinacao de eventos localmente coerentes junto com um procedimento
semiautomatico de determinacao desses eventos (LAMBARE, 2008). Aplicagoes de estéreo
tomografia em dados sintéticos e reais encontram-se em Billette e Lambaré (1998), Alerini
et al. (2002), Billette et al. (2003) , Lambaré e Alerini (2005) e (DiMMONG et al., 2008).

Outro método utilizado para construir um modelo inicial para FWI é a inversao
no dominio de Laplace e no dominio de Laplace-Fourier. (SHIN; CHA, 2008; SHIN; CHA,
2009; SHIN; HA, 2008). A inversao no dominio de Laplace pode ser vista como um inversao
do campo de onda no dominio da frequéncia utilizando frequéncias complexas cuja parte
real é zero e a parte imaginaria controla a atenuacao do campo de onda no tempo. A
informagao contida no dado é semelhante a amplitude do campo de onda (SHIN; CHA,
2008). A inversao no dominio Laplace gera uma reconstrucao suavizada do modelo de
velocidades, que pode ser o modelo inicial para inversoes Laplace-Fourier ou FWI no

dominio da frequéncia.

A inversao Laplace-Fourier é equivalente a inversao de sismogramas atenuados em
tempo. O resultado mostrado em Shin e Cha (2009) sugere que este método pode ser
aplicado para frequéncias menores que a menor frequéncia do espectro da fonte. Uma
aplicagao em dados reais do golfo do México é apresentada em Shin e Cha (2009). Para
aplicagoes em dados reais, frequéncias entre 0 e 2 Hz combinadas com nove constantes
de atenuacao de Laplace foram usadas para inversao. O modelo final foi utilizado como

modelo inicial de uma FWI no dominio da frequéncia padrao.

4.8 Estimativa da Fonte Sismica

A forma de onda da fonte sismica geralmente nao é conhecida e precisa ser con-
siderada como uma varigvel do problema (PRATT, 1999). A wavelet da fonte pode ser

estimada resolvendo um problema linear pois a relacao entre o campo de onda sismico e a
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fonte é linear (Equagao 3.4). A solugao para a fonte é dada pela Equagao 4.23,

_ (8ear(mo)|dops)
(8ca1(Mo) |8y (mo))’

(4.23)

onde g, (my) é a fungao de Green calculada a partir do modelo inicial my. A fungao da
fonte pode ser estimada diretamente no algoritmo da FWI uma vez que o campo de onda
incidente ja foi modelado. A fonte e o meio sdo atualizados em turnos através das iteragoes
da FWL E possivel aproveitar a estimativa da fonte para projetar uma funcio objetivo
alternativa baseado em otimizacao diferencial por semelhanca (PRATT; SYMES, 2002) ou

para definir um critério de parada mais heuristico para inversao (JAISWAL et al., 2009).

Alternativamente, novas funcoes objetivo foram projetadas de forma que a inversao
torne-se independente da fungao da fonte (LEE; KIM, 2003; ZHOU; GREENHALGH,
2003). A ideia fundamental deste método é normalizar cada sismograma de tiro comum
pela soma de todos os sismogramas. Isto remove a dependéncia do dado normalizado com
respeito a fonte e modifica a fungdo objetivo. A desvantagem dessa abordagem é que este
requer uma estimativa explicita da matriz de sensibilidade; Os residuos normalizados nao

podem ser retro-propagados pois eles nao satisfazem a equacao da onda.

4.9 Exemplos

Nesta secao vamos apresentar alguns exemplos de FWI, com o objetivo de ilustrar

alguns dos conceitos apresentados neste capitulo.

49.1 Exemplo 1 - Modelo camadas plano paralelas

O primeiro exemplo consiste de um modelo de 4 camadas plano paralelas. O
modelo tem dimensdes 800m x 800m com amostragem espacial Ax = 4m, Az = 4m.
Todas as camadas possuem 200m de largura e as velocidades sao, de cima para baixo,
1500m/s, 3500m/s, 4500m/s e 3000m/s. A fonte utilizada na modelagem caso foi uma
Ricker com frequéncia central de 8 Hz. Esta fonte tem espectro de frequéncia limitada em
aproximadamente 25H z. Para a inversao vamos inverter as frequéncias de 1Hz até 25H z
sucessivamente, com incrementos de 1Hz. Foram feitas 10 rodadas completas de inversao.
Os parametros da modelagem e inversao para este exemplo encontram-se na tabela 6.
Vamos estudar aqui a influéncia do modelo inicial na FWI. Serao utilizados dois modelos
iniciais. O primeiro ¢ um modelo préximo do modelo real, obtido através da filtragem do
modelo real por um filtro média mével. O segundo modelo inicial ¢ um modelo homogéneo

de velocidade 1500m/s. Os resultados encontram-se nas Figuras 18 e 19.

Observando o resultado, podemos ver claramente a influéncia do modelo inicial

no resultado da inversao. Por ser um exemplo com variagoes bruscas entre as camadas, é
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Tabela 6 — Parametros da Modelagem

Parametro Valor
Ax 4m
Ay 4m
At 2 x 107°s
Tempo total 1,1s
Nx 800m
Nz 800m

Fonte sismica  Ricker 8 H 2

Ne rodadas FWI 10

Fonte: Produzida pelo autor

Figura 18 — Resultado da inversao para modelo de 4 camadas. Modelo inicial suavizado.
Os tragos pontilhados em (a) e (b) indicam a localiza¢ao do trago em (c). a)
Modelo Real. b) Modelo invertido. ¢) Comparagao para um trago do modelo.
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Figura 19 — Resultado da inversao para modelo de 4 camadas. Modelo inicial homogéneo.
Os tragos pontilhados em (a) e (b) indicam a localizagao do trago em (c). a)
Modelo Real. b) Modelo invertido. ¢) Comparacao para um trago do modelo.
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Fonte: Produzida pelo autor

natural que o resultado nao fique perfeito para nenhum dos casos, pois a resolugao espacial
da FWI depende da resolugao do sismograma. Mesmo assim vemos que para o modelo
suave, a FWI foi capaz de melhorar o modelo de velocidades, identificando melhor as
camadas e suas interfaces. J& para o modelo homogéneo, vemos que a FWI nao foi capaz
de convergir para um modelo préximo do modelo real. Percebe-se que a inversao identificou
apenas as interfaces entre as camadas, mantendo um artefato de baixa velocidade entre as

interfaces.

4.9.2 Exemplo 2 - Modelo Marmousi

O segundo exemplo utiliza o modelo de Marmousi como modelo de velocidades real.
Com este modelo, podemos estudar a influéncia de alguns parametros da inversao, como
por exemplo o niimero de tiros, o espectro de frequéncia da fonte sismica, e o modelo inicial.
O modelo de Marmousi utilizado possui um tamanho de 1000 x 2004m, discretizado por um

grid quadrado de 4m x 4m. Para a simulacao, utilizamos um valor baixo de amostragem
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temporal, de 2 x 10~°s para minimizar os efeitos de dispersao numérica. Simulamos 1, 1s

de propagacao.

Primeiramente vamos ilustrar a evolugao do modelo invertido ao longo do processo
de FWI. O resultado da inversdo para algumas frequéncias invertidas encontra-se na
Figura 20 para um fonte do tipo Ricker de frequéncia central 20H z. A primeira figura
(canto superior esquerdo) mostra o modelo real. A figura seguinte (a direita) mostra o
modelo inicial. Podemos ver a evolu¢ao do modelo invertido (da esquerda para a direita
e de cima para baixo). Podemos perceber que a medida que a frequéncia aumenta, a
defini¢cao do modelo invertido aumenta. O modelo final é visivelmente muito mais préximo
do modelo real que o modelo inicial. Podemos ver isso melhor comparando as diferencas
entre os modelos iniciais e finais contra o modelo real, na Figura 21 para a Ricker de
20H z. Podemos perceber pelas diferencas que a o modelo final representa muito bem o
modelo real, especialmente na parte mais rasa do modelo. Podemos ver também que nas
interfaces das camadas ainda existe um residuo. Isto se deve pela limitacao da frequéncia

da fonte. A inversao so é capaz de representar aquilo que pode ser medido no sismograma.

Figura 20 — Evolugdao do modelo invertido para um fonte Ricker de frequéncia central de
20 Hz.
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Fonte: Produzida pelo autor

A seguir vamos analisar a influéncia de alguns parametros no resultado da inversao.
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Figura 21 — Residuo do modelo invertido para um fonte Ricker de frequéncia central de
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4.9.2.1 Frequéncia da fonte

Para demonstrar a influéncia do espectro de frequéncia da fonte no resultado da
inversao, vamos comparar a inversao para duas fontes com frequéncias centrais diferentes.
No primeiro caso vamos usar uma fonte Ricker com frequéncia central de 8 Hz. O segundo
exemplo serd o de uma fonte Ricker com frequéncia central de 20H z. Naturalmente a fonte
de 20H z possui um espectro de frequéncias mais amplo que a de 8 Hz. Isto permite que a
inversao possa prosseguir até uma frequéncia mais alta. O resultado final encontra-se na
Figura 22. Podemos perceber que as interfaces estao mais bem definidas para a Ricker de
20H z. Para ambos os testes, foram utilizados 47 tiros distribuidos ao longo da superficie

do modelo (1 tiro a cada 40m).

Figura 22 — Comparagao da FWI para diferentes frequéncias centrais da fonte sismica. a)
Modelo Real. b) Modelo invertido utilizando uma Ricker de 8 Hz. ¢) Modelo
invertido utilizando uma Ricker de 20 Hz. d) Comparagdo para um trago do

modelo.
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4.9.2.2 NdOmero de tiros

Em seguida vamos analisar a influéncia do niimero de tiros na inversao. Vamos
utilizar como exemplo uma inversio utilizando 47 tiros(1 tiro a cada 40m) comparando
com uma inversao utilizando apenas 3 tiros.Ambos testes foram modelados utilizando como
fonte uma Ricker de 20H z. O niimero de tiros corresponde a redundancia de informacao
para cada ponto de sub superficie. Quanto maior o nimero de tiros, maior a informacao
para um determinado ponto, pois este serd imageado através de diferentes afastamentos. O
resultado encontra-se na Figura 23. Naturalmente, podemos perceber que o resultado da
inversao melhora consideravelmente quando aumentamos o nimero de tiros. Este exemplo

demonstra a importancia de uma geometria de aquisicao apropriada para a FWI.

Figura 23 — Comparacao da FWI para um nimero diferente de fontes sismicas. a) Modelo
Real. b) Modelo invertido utilizando 47 fontes. ¢) Modelo invertido utilizando
3 fontes. d) Comparagao para um trago do modelo.
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4.9.2.3 Modelo Inicial

No exemplo anterior vimos a influéncia do modelo inicial na FWI. Vamos analisar
novamente a influéncia do modelo inicial no resultado da inversdo para o modelo de
Marmousi. Vamos utilizar como modelos iniciais um modelo real filtrado por um filtro
média moével comparado a um modelo inicial homogéneo. Os testes foram realizados
utilizando uma geometria de aquisi¢do com 47 tiros e uma fonte sismica do tipo Ricker de
20H z. O resultado encontra-se na Figura 24. Podemos perceber novamente que o modelo
suave obteve um resultado melhor que o modelo homogéneo, embora neste caso o modelo
homogéneo também tenha sido capaz de atingir um resultado satisfatério. Isto acontece
pois o modelo Marmousi é um modelo que apresenta pequenas variagoes de velocidade
entre as camadas. Neste caso o modelo homogéneo encontra-se préximo o suficiente do

modelo real permitindo a convergéncia.

Figura 24 — Comparagao da FWI para diferentes modelos iniciais. a) Modelo Real. b)
Modelo invertido utilizando um modelo inicial suavizado. ¢) Modelo invertido
utilizando um modelo inicial homogéneo. d) Comparacao para um trago do
modelo, para o modelo inicial suavizado. e) Comparagao para um trago do
modelo, para o modelo inicial homogéneo.
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4.10 Conclusao

Este capitulo definiu o algoritmo de FWI desenvolvido nesta tese. Mostramos como
definir a fun¢ado objetivo para o problema da sismica e como calcular o gradiente da mesma.
Em seguida definimos os métodos de céalculo de direcao de busca utilizados na otimizagao
nao linear. Finalmente apresentamos a regularizacao utilizada de forma a estabilizar o

processo de inversao.

No préximo capitulo, mostraremos os resultados obtidos com o algoritmo de
inversao aqui apresentado. Apresentaremos diversos testes e analisaremos seus resultados,
proporcionando assim um maior entendimento das caracteristicas da inversao do campo

de onda completo.
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5 Resultados

No capitulo anterior, implementamos o algoritmo de inversao do campo de onda
completo. Neste capitulo, apresentaremos os resultados obtidos utilizando o algoritmo
de FWI actstico no dominio da frequéncia. Sera apresentado um estudo da influéncia
da borda de absorcao utilizada no algoritmo de modelagem no resultado final da inver-
sdo. Apresentaremos também uma comparacao entre os diversos métodos de otimizacao
matematica, estudando a sensibilidade de cada método a ruido e a diferentes modelos

iniciais.

5.1 Metodologia

Conforme foi visto no Capitulo 4, para garantir uma boa convergéncia da FWI,
¢ necessario tomar alguns cuidados no que diz respeito a representagao do dado medido.
Uma boa estimativa da forma de onda da fonte sismica e um algoritmo de modelagem
capaz de representar a propagacao de onda no meio real sao fundamentais para que o
resultado da inversao seja satisfatorio. Neste trabalho estamos interessados em estudar a
influéncia de alguns parametros isolados da FWI no resultado final. Desta forma, vamos
simular dados reais modelando a propagacao de uma fonte sismica conhecida através de
um modelo de velocidades conhecido utilizando o algoritmo de modelagem actistica no
dominio da frequéncia apresentado no Capitulo 3. A mesma fonte e 0 mesmo algoritmo
de modelagem sera utilizado na FWI. A borda de absorcao utilizada na criacao do dado

"real"foi a borda hibrida desenvolvida neste trabalho.

Serao apresentados a seguir dois estudos de caso. O primeiro compara diferentes
bordas de absor¢ao dentro do algoritmo de FWI. O segundo compara as diferentes técnicas

de otimizagao matematica apresentadas no Capitulo 4.

5.2 Caso Exemplo 1 - Borda de absorcao

O primeiro exemplo estuda o efeito da borda de absorc¢ao utilizada no algoritmo de

modelagem no resultado da inversao.

5.2.1 Metodologia

Os parametros da simulagao encontram-se na Tabela 7. O modelo real de velocidade
utilizado foi o Marmousi, com 4 m de amostragem espacial. A taxa de amostragem utilizada
foi 2 x 107 s. A fonte utilizada foi uma Ricker de 20 Hz de frequéncia central (3.10).
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Foram modelados 47 tiros ao longo da superficie, representando um tiro a cada 40 m
aproximadamente. A borda de absorcao utilizada na modelagem foi tipo hibrida de Ng = 10
e Cpyr = 100. As frequéncias modeladas foram de 0 até 60 Hz. A inversao foi realizada
invertendo frequéncias de 4 a 50 Hz sucessivamente, com incremento 1H z. Foi feita uma

rodada completa de inversao.

Tabela 7 — Parametros de Simulagao - Caso Exemplo 1

Parametros Modelagem

Parametro Valor
Ax 4 m
Ay 4 m
At 2-107° s
Tempo total 1,1s
Nz 2004 m
Nz 1000 m
Fonte sismica Ricker 20 Hz

Parametros Inversao

Ne rodadas FWI 1

Frequéncias Invertidas 4 a 50 Hz

Fonte: Produzida pelo autor

5.2.2 Resultado

Para o primeiro exemplo, vamos comparar o efeito de diferentes bordas de absor¢ao
utilizadas no algoritmo de modelagem na FWI. Vamos comparar uma borda de absorcao
ABC, com uma borda PML mal dimensionada, ou seja, com um valor excessivamente
alto de Cpysr,, e com a borda hibrida desenvolvida neste projeto. A Figura 25 mostra o
resultado do modelo invertido para cada um dos casos. A Figura 25a mostra o modelo real.
As Figuras 25b-d mostram o resultado da inversao para cada uma das bordas utilizadas na
FWI. A Figura 25e mostra a comparacao de todas as bordas para um perfil de velocidades
correspondente a linha tracejada nas imagens. Podemos perceber claramente que a borda
PML mal dimensionada gerou artefatos no modelo de velocidade invertido muito fortes,
devido as reflexdes espurias causadas pela borda mal dimensionada. A borda ABC, embora
tenha obtido um resultado melhor do que a borda PML, também é possivel perceber
alguns artefatos no modelo causado pelas reflexdes da borda, identificados pelas setas em

25¢. Para a borda hibrida, ndo percebemos nenhum artefato. Sabemos que neste caso, esta
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Figura 25 — Resultado da inversao para diferentes bordas de absorcao. Os tragos ponti-
lhados em branco em (a)-(d) indicam a posi¢ao do trago apresentado em (e).
As setas pretas em (c) indicam pontos onde o modelo de velocidades esté
pior que em (b). a) Modelo real. x indica a posigao das fontes simuladas. v
indica a posi¢ao dos receptores. b) Resultado utilizando a borda hibrida. c)
Resultado utilizando a borda ABC. d) Resultado utilizando a borda PML. e)
Comparacao de todas as bordas para um traco.
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nova borda reduz consideravelmente reflexoes espurias das bordas, tornando-a a melhor

borda para ser utilizada na inversdo no dominio da frequéncia.

5.3 Caso exemplo 2 - Comparacao dos métodos de otimizacao ma-

tematica

O segundo exemplo compara os diferentes tipos de otimizagdo matematica. Cada
exemplo foi invertido utilizando o método do gradiente descendente, o método do gradiente
conjugado e o método L-BFGS. Estudamos como os métodos se comportam com a presenca

ou nao de ruido no dado modelado e com diferentes modelos iniciais.

5.3.1 Metodologia

Os parametros da simulagdo encontram-se na Tabela 8. O modelo de velocidade
utilizado foi o Marmousi, com 4 m de amostragem espacial. A taxa de amostragem
utilizada foi 2-107° s. A fonte utilizada foi uma Ricker de 8 Hz de frequéncia central.
Foram modelados 47 tiros ao longo da superficie, representando um tiro a cada 40 m

aproximadamente. A borda de absor¢ao utilizada na modelagem foi a tipo hibrida de
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Np = 10 e Cpprr, = 100. As frequéncia modeladas foram de 0 até 30 Hz. A inversao
foi realizada invertendo frequéncias de 1 a 25 Hz sucessivamente, com incrementos de
1Hz. Foi feita uma rodada completa de inversao. Para alguns exemplos, inserimos um
ruido rosa nos dados medidos. O Ruido Rosa ou Ruido de 1/f é um sinal ou um processo
onde o espectro de frequéncias como a densidade espectral de poténcia é inversamente
proporcional a frequéncia do sinal. O espectro de frequéncias de um ruido rosa encontra-se

na Figura 26.

Tabela 8 — Parametros de Simulacao - Caso exemplo 2

Parametros de Modelagem

Parametro Valor
Ax 4 m
Ay 4 m
At 2-107° s
Tempo total 1,1s
Nzx 2004 m
Nz 1000 m
Fonte sismica Ricker 8 Hz

Parametros de Inversao

Ne rodadas FWI 1

Frequéncias invertidas 1 a 25 Hz

Fonte: Produzida pelo autor

5.3.2 Resultados

A comparacao entre os métodos sera feita a partir de 4 exemplos, descritos a seguir:

A - Modelo inicial suavizado sem ruido.
B - Modelo inicial homogéneo sem ruido.
C - Modelo inicial suavizado com ruido.

D - Modelo inicial homogéneo com ruido.

Para cada um dos exemplos vamos demonstrar o resultado a partir de trés figuras.

A primeira mostra a evolugdo do erro para cada frequéncia invertida. Mostramos isso
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Figura 26 — Espectro de frequéncia - Ruido Rosa
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Fonte: <https://pt.wikipedia.org/wiki/Ru%C3%ADdo_ rosa>

através de um grafico de barras. Cada barra indica a variacao do erro para cada frequéncia.
O erro é definido conforme a Equacao 4.2, ou seja, a soma das normas [2 dos residuos
para todas as fontes. A extremidade superior da barra indica o erro inicial para uma
determinada frequéncia, enquanto que a extremidade inferior indica o erro final. Este
grafico nos permite avaliar a evolucao de cada método. Por exemplo, caso algum método
nao tenha sido capaz de realizar uma inversao muito eficiente para uma determinada
frequéncia, a barra sera curta, indicando que o método nao foi capaz de atualizar o modelo
consideravelmente. Outro ponto importante de notar neste gréafico é a relacdo dos erros na
funcao objetivo com a amplitude do espectro de frequéncia da fonte. A segunda figura
mostra o nimero total de modelagens realizado por cada método para cada frequéncia.
Esta métrica é uma boa maneira de medir a velocidade de cada método. Durante a inversao,
o maior custo computacional é o calculo da modelagem direta. Como vimos no capitulo 4,
para cada calculo do gradiente, necessitamos de duas modelagens. Para o calculo do passo
de iteracao Otimo, realizamos mais algumas modelagens até encontrarmos o passo que
atenda as condigoes de Wolfe. Desta forma, o niimero total de modelagens nos da uma
métrica mais real do que somente o nimero total de itera¢des para cada frequéncia. A
terceira figura mostra o resultado do modelo de velocidade invertido. Nela podemos ver o

resultado final da inversao.

Para o primeiro exemplo, utilizamos como modelo inicial o modelo Marmousi
suavizado e os sismogramas medidos sem a presenca de ruido. A evolucao do erro encontra-

se na Figura 27, enquanto que o total de iteragoes encontra-se na Figura 28. O total
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Total

Erro
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Figura 27 — Progressao de Erro - Exemplo A
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Figura 28 — Total de Iteragoes - Exemplo A
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Figura 29 — Total de Modelagens - Exemplo A
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Figura 30 — Resultado da inversao - Exemplo A. Os tracos pontilhados em branco em
(a)-(d) indicam a posigao do trago apresentado em (e). a) Modelo real. x
indica a posicao das fontes simuladas. V indica a posicdo dos receptores.
b) Resultado Gradiente Descendente. ¢) Resultado Gradiente Conjugado. c)
Resultado L-BFGS. d) Comparagio para um trago do modelo.
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Figura 31 — Sismogramas - Exemplo A. Os tracos pontilhados em (a)-(d) indicam a
posi¢ao do trago apresentado em (e). a) Sismograma medido. b) Sismograma -
Gradiente Descendente. c¢) Sismograma - Gradiente Conjugado. ¢) Sismograma
- L-BFGS. d) Comparagao para um trago do sismograma.
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Tabela 9 — Resultados Inversao - Exemplo A

Método Total de iteracoes Total de modelagens Erro Final
Gradiente Descendente 449 86292 15.96
Gradiente Conjugado 411 75153 26.61

L-BFGS 238 52029 25.60

Fonte: Produzida pelo autor



5.8. Caso exemplo 2 - Comparagdo dos métodos de otimizagcdo matemdtica 81

de modelagens encontra-se na Figura 29. O resultado final encontra-se na Figura 30.
Os sismogramas encontram-se na Figura 31. A Figura 31a apresenta o sismograma real.
As Figuras 31b-d apresentam os sismogramas sintéticos obtidos a partir dos modelos
invertidos. A Figura 3le apresenta a comparacao para um trago dos sismogramas. A
Tabela 9 apresenta o total de iteragoes e modelagens para cada método, além da norma
final do residuo entre os sismogramas real e sintético. Podemos perceber pelo grafico do
erro que em geral o gradiente conjugado e o L-BFGS tiveram uma convergéncia melhor que
o gradiente descendente. Na maior parte das frequéncias invertidas, a barra dos outros dois
métodos é maior que a barra do gradiente descendente. Outro ponto importante no grafico
de evolucao do erro é a diferenca dos erros finais e iniciais para componentes de frequéncias
adjacentes. Por exemplo, para o método gradiente descendente, ndo conseguimos enxergar
a barra para a frequéncia de 9H z, ao ponto que as barras para os outros dois métodos
sdo grandes para essa frequéncia. Quando olhamos a frequéncia seguinte (10Hz), vemos o
comportamento oposto, a barra é grande para o método gradiente descendente e pequena
para os outros dois métodos. Isto indica que o incremento de 1H z nas frequéncias invertidas
pode nao ser 6timo. J& no nimero total de modelagens, vemos que o gradiente conjugado
teve mais modelagens que os outros métodos na maioria das frequéncias invertidas, porém
o método do gradiente descendente teve um niimero maior de itera¢oes e modelagens que os
outros métodos. O método do gradiente conjugado teve um nimero total de iteragdes um
pouco menor que o gradiente descendente. O método L-BFGS foi o método que precisou do
menor numero de iteragoes de todos os testados. Ja comparando o gradiente descendente
com o L-BFGS vemos que, em grande parte das frequéncias, o gradiente descendente
obteve mais modelagens que o L-BFGS. Isto indica que o gradiente descendente foi mais
lento para obter uma convergéncia pior. Os sismogramas sintéticos sao semelhantes ao
sismogramas reais. O erro total dos sismogramas é menor para o método do gradiente
descendente. Observando o resultado final, percebemos que todos os métodos tiveram um
resultado bastante semelhante. Isto é esperado pois este é o melhor caso possivel, pois o
dado de entrada estd livre de ruidos e o modelo inicial é bem préximo do modelo real.
Neste exemplo, considerando o resultado final junto com a convergéncia e o nimero total
de iteragoes, escolheriamos o método L-BFGS, mesmo o erro menor sendo do gradiente

descendente.

Para o segundo exemplo, utilizamos como modelo inicial um modelo homogéneo.
Novamente nao adicionamos ruido ao dado sismico real. Pelo grafico do erro, apresentado
na Figura 32, vemos que os métodos tiveram uma convergéncia semelhante. O gradiente
descendente obteve uma convergéncia mais comparavel aos outros métodos neste exemplo.
Olhando o grafico do total de iteracoes da Figura 33 e do total de modelagens da Figura 34,
vemos claramente que o gradiente descendente utilizou um ntimero maior de modelagens
durante a inversao. Isto torna-o o mais lento para esse exemplo. Comparando o resultado dos

trés métodos, que encontra-se na Figura 35, vemos que o L-BFGS nao obteve um resultado
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Figura 32 — Progressao de Erro - Exemplo B
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Figura 33 — Total de iteragoes - Exemplo B
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Figura 34 — Total de modelagens - Exemplo B

4
3* 19 . . . . , . . . . . . , . . . . . . . . .
M Grad. Desc.
Grad. Conj.
Il -eras
254
2
=
5 15
g

0.57

0||||||||I‘||||.||‘II|I|||”|I‘II ™ I
1 2 3 5 &6 8 9 10 16 17

7 1" 13 14 15
Frequéncia (Hz)

Fonte: Produzida pelo autor

Figura 35 — Resultado da inversao - Exemplo B. Os tracos pontilhados em branco em
(a)-(d) indicam a posicao do traco apresentado em (e). As setas pretas indicam
pontos de interesse. a) Modelo real. x indica a posicao das fontes simuladas.
v indica a posi¢ao dos receptores. b) Resultado Gradiente Descendente. c)
Resultado Gradiente Conjugado. ¢) Resultado L-BFGS. d) Comparagao para
um trago do modelo.
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Figura 36 — Sismogramas - Exemplo B. Os tracos pontilhados em (a)-(d) indicam a
posi¢ao do trago apresentado em (e). a) Sismograma medido. b) Sismograma -
Gradiente Descendente. c¢) Sismograma - Gradiente Conjugado. ¢) Sismograma
- L-BFGS. d) Comparagao para um trago do sismograma.
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Tabela 10 — Resultados Inversao - Exemplo B

Método Total de iteracoes Total de modelagens Erro Final
Gradiente Descendente 805 137240 27.31
Gradiente Conjugado 376 71205 21.23

L-BFGS 269 61147 118.15

Fonte: Produzida pelo autor
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satisfatorio na inversao. Comparando o gradiente descendente e o gradiente conjugado,
vemos que o segundo obteve um resultado ligeiramente melhor, com as camadas mais
profundas melhor representadas que o gradiente descendente. Os sismogramas apresentados
na Figura 36 e os resultados da Tabela 10 confirmam o resultado do modelo de velocidades.

Neste caso, a escolha 6bvia foi o método do gradiente conjugado para a inversao.

Figura 37 — Progressao de erro - Exemplo C
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Tabela 11 — Resultados Inversao - Exemplo C
Método Total de iteracoes Total de modelagens Erro Final
Gradiente Descendente 321 61241 62.47
Gradiente Conjugado 229 43052 93.04
L-BFGS 193 43005 126.75

Fonte: Produzida pelo autor

Vamos agora analisar a presenca de ruido na inversao. Primeiro vamos avaliar a
influéncia do ruido para um modelo inicial bem proximo do modelo real. Neste caso vamos
utilizar como modelo inicial o0 modelo Marmousi suavizado igual ao primeiro exemplo. O
grafico da evolucao do erro para cada método encontra-se na Figura 37. Podemos ver que
em geral o método do gradiente descendente obteve uma convergéncia um pouco pior que

os outros dois métodos. O nimero total de iteragdes encontra-se na Figura 38 e o total de
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Figura 38 — Total de iteragoes - Exemplo C
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Figura 39 — Total de modelagens - Exemplo C
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Figura 40 — Resultado da inversao - Exemplo C. Os tracos pontilhados em branco em
(a)-(d) indicam a posigao do trago apresentado em (e). a) Modelo real. x
indica a posicao das fontes simuladas. V indica a posicao dos receptores.
b) Resultado Gradiente Descendente. c¢) Resultado Gradiente Conjugado. c)
Resultado L-BFGS. d) Comparagao para um trago do modelo.
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Figura 41 — Sismogramas - Exemplo C. Os tracos pontilhados em (a)-(d) indicam a
posigao do trago apresentado em (e). a) Sismograma medido. b) Sismograma -
Gradiente Descendente. ¢) Sismograma - Gradiente Conjugado. ¢) Sismograma
- L-BFGS. d) Comparagao para um trago do sismograma.
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modelagens encontra-se na Figura 39. Podemos perceber claramente que o niimero total de
modelagens do gradiente descendente foi muito maior que os outros métodos, tornando-o o
mais lento com a pior convergéncia. Porém, ao analisarmos o resultado final da Figura 40
percebemos que o melhor resultado foi o do método do gradiente descendente. Uma possivel
causa para este resultado pior é que os outros métodos possuem uma maior capacidade
de incorporar artefatos presentes no dado de entrada no modelo invertido. Neste caso, os
métodos L-BFGS e gradiente conjugado tiveram mais sucesso em encontrar um modelo
de velocidades que representasse o ruido presente nos sismogramas reais. Observando
os sismogramas na Figura 41 podemos confirmar isto. O sismograma obtido a partir do
gradiente conjugado e do L-BFGS sao mais proximos do sismograma real com ruido, ou
seja, o ruido presente no dado foi incorporado no modelo de velocidades. Observando os
resultados da Tabela 11, vemos que o erro para o gradiente descendente foi menor que os

outros métodos. Neste caso o gradiente descendente seria a escolha natural.

Figura 42 — Progressao de erro - Exemplo D
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Para o ultimo exemplo, vamos utilizar como modelo inicial um modelo homogéneo
e o dado de entrada com ruido. A evolucao do erro encontra-se na Figura 42. Novamente,
o L-BFGS obteve a maior convergéncia. O nimero de itera¢oes na Figura 43 e o nimero
de modelagens encontra-se na Figura 44. O método do gradiente descendente novamente
teve o maior nimero de modelagens para grande parte das frequéncias. Ja para o resultado
final, mostrado na Figura 45, vemos que todos os métodos nao tiveram um bom resultado
e assim como no exemplo anterior, os métodos gradiente conjugado e L-BFGS tiveram o

pior resultado. Os sismogramas mostrados na Figura 46 confirmam o resultado semelhante
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Figura 43 — Total de iteragoes - Exemplo D
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Figura 44 — Total de modelagens - Exemplo D
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Figura 45 — Resultado da inversao - Exemplo D. Os tracos pontilhados em branco em
(a)-(d) indicam a posigao do trago apresentado em (e). a) Modelo real. x
indica a posicao das fontes simuladas. V indica a posicdo dos receptores.
b) Resultado Gradiente Descendente. ¢) Resultado Gradiente Conjugado. c)
Resultado L-BFGS. d) Comparagao para um trago do modelo.
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Figura 46 — Sismogramas - Exemplo D. Os tracos pontilhados em (a)-(d) indicam a
posicao do trago apresentado em (e). a) Sismograma medido. b) Sismograma -
Gradiente Descendente. ¢) Sismograma - Gradiente Conjugado. ¢) Sismograma
- L-BFGS. d) Comparagao para um trago do sismograma.
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Tabela 12 — Resultados Inversao - Exemplo D

Método Total de iteracoes Total de modelagens Erro Final
Gradiente Descendente 328 62933 52.09
Gradiente Conjugado 258 47658 114.31

L-BFGS 216 48551 146.09

Fonte: Produzida pelo autor

ao exemplo anterior. Os resultados da Tabela 12 apontam novamente que o método do
gradiente descendente obteve o melhor resultado, embora tenha tido a convergéncia mais

lenta. Para este exemplo, a escolha natural seria o método do gradiente descendente.






93

6 Discussao e conclusoes

Primeiro, vimos que o algoritmo de modelagem influencia bastante no resultado
final da inversao. Durante este trabalho, desenvolvemos um novo tipo de borda de absorc¢ao
capaz de reduzir as reflexoes das bordas. Vimos no exemplo pratico que uma borda mal
dimensionada pode prejudicar bastante o resultado final da inversao. E mesmo a presenca
de reflexdes de borda durante o algoritmo de inversdo que ndo encontram-se no dado

medido j& sao suficientes para prejudicar o resultado final.

O segundo exemplo compara os métodos de otimizagao matematica implementados
neste trabalho. Vimos que, em geral, o método do gradiente descendente é o que possui
a pior convergéncia com o maior nimero de modelagens. Porém, em casos que o dado
medido esteja muito contaminado com ruido, o gradiente descendente pode se tornar o
melhor método, pois este se torna mais robusto, nao incorporando os artefatos presentes
no dado no modelo de velocidades, ao contrario dos outros métodos. Para um dado livre
de ruidos, o gradiente conjugado e o L-BFGS obtiveram um resultado parecido, sendo
que o gradiente conjugado apresentou-se mais estavel nos dois exemplos apresentados.
Uma analise da evolucao dos erros por componente de frequéncia invertida indica que
a escolha de incremento de 1Hz nao ¢ ideal. Em alguns casos, vemos que determinadas
componentes de frequéncia introduziam pouca informac¢do no modelo invertido. Uma
analise mais profunda da evolugao do erro pode levar a escolha 6tima do incremento de
frequéncia na inversao, aumentando a eficiéncia computacional do processo. Os resultados
presentes neste trabalho demonstram as diferentes caracteristicas dos diversos métodos de
otimizacao presentes na literatura. Estas diferencas sugerem a possibilidade da utilizacao
de algoritmos hibridos de inversao que sejam capazes de analisar os dados de entrada e
selecionar qual dos métodos disponiveis melhor se aplica em cada momento, juntando

assim, robustez e eficiéncia.

6.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, podemos enumerar alguns possiveis pontos de estudo.

Primeiro, este trabalho nao utiliza nenhuma forma de pré-condicionamento de
dados na inversao. Existem na literatura algumas formas diferentes de realizar isto, como
descrito no capitulo 4. A regularizacao implementada neste trabalho é feita através da
filtragem do gradiente. A implementacao do pré-condicionamento, juntamente com outros

métodos de regularizagao podem melhorar o resultado da inversao.

Outro ponto importante de estudo, ainda no caso acustico, é estudar os aspectos
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praticos da inversao em casos mais realisticos. Utilizar diferentes algoritmos de modelagem
para o dado medido e para a inversao, implementar o algoritmo de inversao da forma
da onda sismica e utilizar modelos iniciais obtidos a partir do préprio dado (através de
tomografia) sdo alguns dos possiveis estudos que devem ser feitos para validar o algoritmo

de inversao do campo de onda completo.

Finalmente, podemos estender as técnicas aqui apresentadas para incluir outros
fendmenos presentes na propagacao de ondas em subsuperficie. A inclusao dos parametros
elasticos e de anisotropia sismica nos algoritmos de modelagem e inversao sao um desafio
enfrentado por pesquisadores hoje e indicam o caminho natural de evolugdao dos métodos

desenvolvidos neste trabalho.
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APENDICE A — Modelagem Acistica no

Dominio da Frequéncia

Criacdo da matriz de modelagem no dominio da frequéncia.

Conforme vimos no capitulo 3, a equagdo da modelagem no dominio da frequéncia

pode ser escrita de forma matricial

Bu=s (A.1)

A matriz B deve incluir o tratamento da borda de absor¢do da modelagem. Con-
forme vimos no capitulo 3, a borda utilizada neste trabalho foi uma borda hibrida que
inclui tanto a borda PML como a borda ABC. Os elementos da matriz podem ser separados

entao em trés partes:

1. Interior do modelo
2. Borda PML

3. Borda ABC

A discretizacao por diferencas finitas de segunda ordem utilizada neste trabalho
utiliza no maximo cinco elementos do campo de pressao e do modelo de velocidades para

o calculo de cada elemento do campo de pressao, conforme descrito na equacao abaixo.

2

Ui — 2Uij + Uz‘+1,j} n {Uml — 2uij + Ui

e Aa? Azt mow B

Podemos definir estes elementos como central, norte, sul, leste e oeste. Na criacao

da matriz B, esta relacao deve ser vetorizada, conforme mostrado na figura 47.

Desta forma, os indices da matriz B podem ser descritos conforme as equagoes

abaixo.

A.1 Interior do Modelo

O interior do modelo corresponde aos valores de N, +1 > 2 < N, — Ny, —1 e
Ny+1>2<N,—Ny,—1
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Figura 47 — Modelo discretizado

un

Uw | Uc | UE

US _> oo UN . e U’W uc uE P us...

Fonte: Produzida pelo Autor

o= () 2 ) ¥
By = Bij-Nz = d; (A.4)
Bs = Biyine = d; (A.5)
By = Bij1 = dlxz (A.6)
Bg = B j11 = d; (A7)

A.2 Borda PML

A parte do modelo que corresponde a borda PML encontra-se nos indices do modelo
2> < NyeNy+12>2z< N,— N,—1 para a borda esquerda, 2 > 2 < Nye Ny+1 >z <
N, — N, — 1 para a borda superior, N, > < N, —1e N,+1>2< N, — N, —1 para a
borda direita, Ny > 2 < N, e Ny+1 > x < N, — N, — 1 para a borda inferior, 2 > x < N,
e 2 > z < N, para a quina superior esquerda, 2 > x < Ny e N, — N, > 2 < N, — 1 para a
quina inferior esquerda, N, — N, > x < N, —1 e 2 > 2z < N, para a quina superior direita

eN,—Ny>x<N,—1eN,— N, >2z<N,—1 para a quina inferior esquerda,
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s () 2 )
By = B; j_N» a;z2 (A.9)

Bs = B jiNe = oz;z? (A.10)

Buw = Biy 1 — a;ﬁ (A11)

Bg = Bjjt1 = oz;xQ (A.12)

o =1+i— o (gﬁb) (A.13)

A.3 Borda Superior

A borda superior corresponde aos indices 2> < N, —1lez=1

1 w
Be=B;;, = —— —i— A.14
¢ 7 dz ! c ( )
1
Bs=DB;iing = — A15
A.4 Borda Inferior
A borda inferior corresponde aos indices 2 > x < N, —lez =N,
Bo =B L (A.16)
© ” dz ¢ )
1
By =B Nz = — A7
N =Bijne =+ (A.17)
A5 Borda Esquerda
A borda esquerda corresponde aos indices 2> 2 < N, —lex =1
Be=B L (A.18)
=B, =——1i— )
¢ 7 dx c
1
BE = Bi,j—i—l - 5 (Alg)
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A.6 Borda Direita

A borda direita corresponde aos indices 2> 2z < N, —1lex = N,

1 W

1

A.7 Canto Superior Esquerdo

A quina superior esquerda corresponde aos indices r =1e z =1

1 1 w
Be=B,,=——— — — 21— A.22
¢ Z’] de dz ! c ( )
1
Br = B ar (A.23)
1
Bs = B, jing = - (A.24)
A.8 Canto Superior Direito
A quina superior direita corresponde aos indices xt = N, e z =1
1 1 W
1
By =DB; i1 =— A .26
w 5] 1 da:, ( )
1
Bs = B, jiNz = 7 (A.27)
A.9 Canto Inferior Esquerdo
A quina inferior esquerda corresponde aos indices x =1e z = N,
1 1 w
Bc=Bj=— — — —2i— A2
¢ I dr dz ! c (4.28)
1
B = Bij1 = ar (A.29)
1
BN - Bi,j—Nx -5 (A3O)
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A.10 Canto Inferior Direito
A quina inferior direita corresponde aos indices x = N, e z = IV,
1 1 w
Be=B,j=—— — — —2i— A.31
¢ w de dz e (4.31)
1
By =B 1=— A.32
w 2] 1 dl‘ ( )
1
BN — Bi,ij:E

= (A.33)
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